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空

前 言

1. 本书的由来

让计算机进行自然语言的翻译是人类长期的梦想，也是人工智能的终极目标之

一。自上世纪九十年代起，机器翻译迈入了基于统计建模的时代，发展到今天，已经

大量应用了深度学习等机器学习方法，并且取得了令人瞩目的进步。在这个时代背

景下，对机器翻译的模型、方法和实现技术进行深入了解是自然语言处理领域研究

者和实践者所渴望的。

与所有从事机器翻译研究的人一样，笔者也梦想着有朝一日机器翻译能够完全

实现。这个想法可以追溯到 1980年，姚天顺教授和王宝库教授创立了东北大学自然
语言处理实验室，把机器翻译作为毕生为之奋斗的目标。这也影响了包括笔者在内

的许多人。虽然，那时的机器翻译技术并不先进，研究条件也异常艰苦，但是实现机

器翻译的梦想从未改变。

步入二十一世纪后，统计学习方法的兴起给机器翻译带来了全新的思路，同时

也带来了巨大的技术进步。笔者有幸经历了那个时代，同时也加入到机器翻译研究

的浪潮中。笔者从 2007年开始研发 NiuTrans开源系统，在 2012年对 NiuTrans机器
翻译系统进行产业化，并创立了小牛翻译。在此过程中，笔者目睹了机器翻译的成

长，并不断地被机器翻译取得的进步所感动。那时，笔者就曾经思考过将机器翻译

的模型和方法进行总结，形成资料供人阅读。虽然粗略写过一些文字，但是未成体

系，只是在相关的教学环节中进行使用，供实验室同学闲暇时参考阅读。

但是机器翻译领域进展之快是无法预见的。2016年之后，随着深度学习方法在
机器翻译中的进一步应用，机器翻译迎来了前所未有的大好机遇。新的技术方法层

出不穷，机器翻译系统也得到了广泛应用。这时，笔者心里又涌现出将机器翻译的

技术内容编撰成书的想法。这种强烈的念头使得笔者完成了本书的第一个版本（包

含七章），并开源供人广泛阅读。承蒙同行们厚爱，得到了很多反馈，包括一些批评

意见。这些使得笔者可以更加全面地梳理思路。

最初，笔者的想法仅仅是将机器翻译的技术内容做成资料供人阅读。但是，朋

友、同事们一直鼓励将内容正式出版。虽然担心书的内容不够精致，无法给同行作

为参考，但是最终还是下定决心重构内容。所幸，得到电子工业出版社的支持，形成

新版，共十八章。

写作中，每当笔者翻起以前的资料，都会想起当年的一些故事。与其说这部书

是写给读者，还不如说这本书是写给笔者自己，写给所有同笔者一样，经历过或正

在经历机器翻译蓬勃发展年代的人。希望本书可以作为一个时代的记录，但是这个

时代并未结束，还将继续，并更加美好。
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2. 本书的特色

本书全面回顾了近三十年内机器翻译的技术发展历程，并围绕机器翻译的建模
和深度学习方法这两个主题对机器翻译的技术方法进行了全面介绍。在写作中，笔
者力求用朴实的语言和简洁的实例阐述机器翻译的基本模型，同时对相关的技术前

沿进行讨论。其中也会涉及大量的实践经验，包括许多机器翻译系统开发的细节。从

这个角度来说，本书不单单是一本理论书籍，它还结合了机器翻译的应用，给读者

提供了很多机器翻译技术落地的具体思路。

本书可以供计算机相关专业高年级本科生及研究生学习之用，也可以作为自然

语言处理领域，特别是机器翻译方向相关研究人员的参考资料。此外，本书各章主

题明确，内容紧凑。因此，读者也可将每章作为某一专题的学习资料。

用最简单的方式阐述机器翻译的基本思想是笔者所期望达到的目标。但是，书
中不可避免会使用一些形式化定义和算法的抽象描述，因此，笔者尽所能通过图例

进行解释（本书共 396张插图）。不过，本书所包含的内容较为广泛，难免会有疏漏，
望读者海涵，并指出不当之处。

3. 本书的内容

本书共分为四个部分，十八章。章节的顺序参考了机器翻译技术发展的时间脉

络，同时兼顾了机器翻译知识体系的内在逻辑。本书的主要内容包括：

• 第一部分：机器翻译基础
– 第一章机器翻译简介
– 第二章统计语言建模基础
– 第三章词法分析和语法分析基础
– 第四章翻译质量评价

• 第二部分：统计机器翻译
– 第五章基于词的机器翻译建模
– 第六章基于扭曲度和繁衍率的模型
– 第七章基于短语的模型
– 第八章基于句法的模型

• 第三部分：神经机器翻译
– 第九章人工神经网络和神经语言建模
– 第十章基于循环神经网络的模型
– 第十一章基于卷积神经网络的模型
– 第十二章基于自注意力的模型

• 第四部分：机器翻译前沿
– 第十三章神经机器翻译模型训练
– 第十四章神经机器翻译模型推断
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– 第十五章神经机器翻译结构优化
– 第十六章低资源机器翻译
– 第十七章多模态、多层次机器翻译
– 第十八章机器翻译应用技术

其中，第一部分是本书的基础知识部分，包含统计建模、语言分析、机器翻译评

价等。在第一章对机器翻译的历史及现状进行介绍之后，第二章通过语言建模任务

将统计建模的思想阐述出来，同时这部分内容也会作为后续机器翻译模型及方法的

基础。第三章重点介绍机器翻译所涉及的词法和语法分析方法，旨在为后续相关概

念的使用进行铺垫，同时进一步展示统计建模思想在相关问题上的应用。第四章相

对独立，系统地介绍了机器翻译结果的评价方法，这部分内容也是机器翻译建模及

系统设计所需的前置知识。

本书的第二部分主要介绍统计机器翻译的基本模型。第五章是整个机器翻译建

模的基础。第六章进一步对扭曲度和产出率两个概念进行介绍，同时给出相关的翻

译模型，这些模型在后续章节的内容中都有涉及。第七章和第八章分别介绍了基于

短语和句法的模型。它们都是统计机器翻译的经典模型，其思想也构成了机器翻译

成长过程中最精华的部分。

本书的第三部分主要介绍神经机器翻译模型，该模型也是近些年机器翻译的热

点。第九章介绍了神经网络和深度学习的基础知识以保证本书知识体系的完备性。同

时，第九章也介绍了基于神经网络的语言模型，其建模思想在神经机器翻译中被大

量使用。第十、十一、十二章分别对三种经典的神经机器翻译模型进行介绍，以模型

提出的时间为序，从最初的基于循环网络的模型，到最新的 Transformer模型均有涉
及。其中也会对编码器解码器框架、注意力机制等经典方法和技术进行介绍。

本书的第四部分会进一步对机器翻译的前沿技术进行讨论，以神经机器翻译为

主。第十三、十四、十五章是神经机器翻译研发的三个主要方面，也是近几年机器翻

译领域讨论最多的几个方向。第十六章也是机器翻译的热门方向之一，包括无监督

翻译等主题都会在这里被讨论。第十七章会对语音、图像翻译等多模态方法以及篇

章级翻译等方法进行介绍，它们可以被看作是机器翻译在更多任务上的扩展。第十

八章会结合笔者在各种机器翻译比赛和机器翻译产品研发的经验，对机器翻译的应

用技术进行讨论。



8

机器翻译基础第一部分

第一章 机器翻译简介

第二章 统计语言建模基础

第三章 词法分析和语法分析基础
第四章

翻译质量评价

统计机器翻译第二部分

第五章 基于词的机器翻译建模

第六章 基于扭曲度和繁衍率的模型

第七章 基于短语的模型

第八章 基于句法的模型

神经机器翻译第三部分

第九章 人工神经网络和神经语言建模

第十章
基于循环神经
网络的模型

第十一章
基于卷积神经
网络的模型

第十二章
基于自注意力
的模型

机器翻译前沿第四部分

第十三章 神经机器翻译模型训练 第十四章 神经机器翻译模型推断

第十五章
神经机器翻译
结构优化

第十六章
低资源神经
机器翻译

第十七章
多模态、多层次
机器翻译

第十八章 机器翻译应用技术



Contents

I 机器翻译基础

1 机器翻译简介 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.1 机器翻译的概念 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.2 机器翻译简史 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
1.2.1 人工翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
1.2.2 机器翻译的萌芽 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
1.2.3 机器翻译的受挫 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
1.2.4 机器翻译的快速成长 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
1.2.5 机器翻译的爆发 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

1.3 机器翻译现状及挑战. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

1.4 基于规则的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
1.4.1 规则的定义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
1.4.2 转换法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
1.4.3 基于中间语言的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
1.4.4 规则方法的优缺点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

1.5 数据驱动的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
1.5.1 基于实例的机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37



1.5.2 统计机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
1.5.3 神经机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
1.5.4 对比分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

1.6 推荐学习资源 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
1.6.1 经典书籍 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
1.6.2 相关学术会议 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2 统计语言建模基础 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2.1 概率论基础 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.1.1 随机变量和概率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.1.2 联合概率、条件概率和边缘概率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.1.3 链式法则 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
2.1.4 贝叶斯法则 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.1.5 KL 距离和熵 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

2.2 掷骰子游戏 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

2.3 n-gram 语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
2.3.1 建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
2.3.2 参数估计和平滑算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
2.3.3 语言模型的评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

2.4 预测与搜索 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
2.4.1 搜索问题的建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
2.4.2 经典搜索 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
2.4.3 局部搜索 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

2.5 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3 词法分析和语法分析基础 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.1 问题概述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.2 中文分词 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
3.2.1 基于词典的分词方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
3.2.2 基于统计的分词方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

3.3 命名实体识别 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
3.3.1 序列标注任务 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
3.3.2 基于特征的统计学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
3.3.3 基于概率图模型的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
3.3.4 基于分类器的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92



3.4 句法分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
3.4.1 句法树 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
3.4.2 上下文无关文法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
3.4.3 规则和推导的概率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

3.5 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

4 翻译质量评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

4.1 译文质量评价所面临的挑战 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

4.2 人工评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
4.2.1 评价策略 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
4.2.2 打分标准 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

4.3 有参考答案的自动评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
4.3.1 基于词串比对的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
4.3.2 基于词对齐的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114
4.3.3 基于检测点的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
4.3.4 多策略融合的评价方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
4.3.5 译文多样性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
4.3.6 相关性与显著性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

4.4 无参考答案的自动评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
4.4.1 质量评估任务 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
4.4.2 构建质量评估模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
4.4.3 质量评估的应用场景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

4.5 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

II 统计机器翻译

5 基于词的机器翻译建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

5.1 词在翻译中的作用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

5.2 一个简单实例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
5.2.1 翻译的流程 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
5.2.2 统计机器翻译的基本框架 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144
5.2.3 单词级翻译模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144
5.2.4 句子级翻译模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147
5.2.5 解码 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150



5.3 噪声信道模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

5.4 统计机器翻译的三个基本问题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156
5.4.1 词对齐 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156
5.4.2 基于词对齐的翻译模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 157
5.4.3 基于词对齐的翻译实例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159

5.5 IBM 模型 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
5.5.1 IBM 模型 1 的建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160
5.5.2 解码及计算优化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161
5.5.3 训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162

5.6 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169

6 基于扭曲度和繁衍率的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171

6.1 基于扭曲度的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171
6.1.1 什么是扭曲度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172
6.1.2 IBM 模型 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173
6.1.3 隐马尔可夫模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174

6.2 基于繁衍率的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175
6.2.1 什么是繁衍率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176
6.2.2 IBM 模型 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178
6.2.3 IBM 模型 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 180
6.2.4 IBM 模型 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181

6.3 解码和训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183

6.4 问题分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183
6.4.1 词对齐及对称化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184
6.4.2 “缺陷”问题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184
6.4.3 句子长度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 185
6.4.4 其他问题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186

6.5 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186

7 基于短语的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 189

7.1 翻译中的短语信息 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 189
7.1.1 词的翻译带来的问题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 190
7.1.2 更大粒度的翻译单元 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191
7.1.3 机器翻译中的短语 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 193



7.2 数学建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 195
7.2.1 基于翻译推导的建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 196
7.2.2 对数线性模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 197
7.2.3 判别模型中的特征 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 198
7.2.4 搭建模型的基本流程 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 198

7.3 短语抽取 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 199
7.3.1 与词对齐一致的短语 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 200
7.3.2 获取词对齐 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201
7.3.3 度量双语短语质量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202

7.4 翻译调序建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 203
7.4.1 基于距离的调序 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 204
7.4.2 基于方向的调序 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 204
7.4.3 基于分类的调序 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 206

7.5 翻译特征 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 206
7.6 最小错误率训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 207
7.7 栈解码. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211
7.7.1 翻译候选匹配 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212
7.7.2 翻译假设扩展 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212
7.7.3 剪枝 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 213
7.7.4 解码中的栈结构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 214

7.8 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 216

8 基于句法的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 219

8.1 翻译中句法信息的使用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 219
8.2 基于层次短语的模型. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 221
8.2.1 同步上下文无关文法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 224
8.2.2 层次短语规则抽取 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 228
8.2.3 翻译特征 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 229
8.2.4 CKY 解码 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 230
8.2.5 立方剪枝 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 234

8.3 基于语言学句法的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 236
8.3.1 基于句法的翻译模型分类 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 238
8.3.2 基于树结构的文法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 240
8.3.3 树到串翻译规则抽取 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 245
8.3.4 树到树翻译规则抽取 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 253
8.3.5 句法翻译模型的特征 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 256
8.3.6 基于超图的推导空间表示 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 257



8.3.7 基于树的解码 vs 基于串的解码 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 260

8.4 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 264

III 神经机器翻译

9 人工神经网络和神经语言建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 269

9.1 深度学习与人工神经网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 269
9.1.1 发展简史 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 270
9.1.2 为什么需要深度学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 272

9.2 神经网络基础 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 275
9.2.1 线性代数基础 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 275
9.2.2 人工神经元和感知机 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 280
9.2.3 多层神经网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 284
9.2.4 函数拟合能力 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 287

9.3 神经网络的张量实现. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 291
9.3.1 张量及其计算 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 291
9.3.2 张量的物理存储形式 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 294
9.3.3 张量的实现手段 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 295
9.3.4 前向传播与计算图 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 296

9.4 神经网络的参数训练. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 297
9.4.1 损失函数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 298
9.4.2 基于梯度的参数优化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 299
9.4.3 参数更新的并行化策略 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 308
9.4.4 梯度消失、梯度爆炸和稳定性训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 309
9.4.5 过拟合 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 311
9.4.6 反向传播 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 312

9.5 神经语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 317
9.5.1 基于前馈神经网络的语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 317
9.5.2 对于长序列的建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 321
9.5.3 单词表示模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 322
9.5.4 句子表示模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 325

9.6 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 326

10 基于循环神经网络的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 329

10.1 神经机器翻译的发展简史 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 329
10.1.1 神经机器翻译的起源 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 332



10.1.2 神经机器翻译的品质 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 334
10.1.3 神经机器翻译的优势 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 336

10.2 编码器-解码器框架 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 338
10.2.1 框架结构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 339
10.2.2 表示学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 340
10.2.3 简单的运行实例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 341
10.2.4 机器翻译范式的对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 342

10.3 基于循环神经网络的翻译建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 343
10.3.1 建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 343
10.3.2 长短时记忆网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 347
10.3.3 门控循环单元 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 349
10.3.4 双向模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 350
10.3.5 多层神经网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 350

10.4 注意力机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 351
10.4.1 翻译中的注意力机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 352
10.4.2 上下文向量的计算 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 354
10.4.3 注意力机制的解读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 357
10.4.4 实例 - GNMT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 358

10.5 训练及推断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 360
10.5.1 训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 360
10.5.2 推断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 365

10.6 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 369

11 基于卷积神经网络的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 371

11.1 卷积神经网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 371
11.1.1 卷积核与卷积操作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 372
11.1.2 步长与填充 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 374
11.1.3 池化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 375
11.1.4 面向序列的卷积操作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 376

11.2 基于卷积神经网络的翻译建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 378
11.2.1 位置编码 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 379
11.2.2 门控卷积神经网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 380
11.2.3 残差网络 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382
11.2.4 多步注意力机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382
11.2.5 训练与推断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 384



11.3 局部模型的改进 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 385
11.3.1 深度可分离卷积 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 386
11.3.2 轻量卷积和动态卷积 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 388

11.4 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 389

12 基于自注意力的模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 391

12.1 自注意力机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 391

12.2 Transformer 模型. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 393
12.2.1 Transformer 的优势 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 393
12.2.2 总体结构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 394

12.3 位置编码 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 397

12.4 基于点乘的多头注意力机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 399
12.4.1 点乘注意力机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 399
12.4.2 多头注意力机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 401
12.4.3 掩码操作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 402

12.5 残差网络和层标准化. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403

12.6 前馈全连接网络子层. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 404

12.7 训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 405

12.8 推断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 408

12.9 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 408

IV 机器翻译前沿

13 神经机器翻译模型训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 413

13.1 开放词表 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 413
13.1.1 大词表和未登录词问题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 414
13.1.2 子词 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 414
13.1.3 双字节编码 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 415
13.1.4 其他方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 416

13.2 正则化. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 418
13.2.1 L1/L2 正则化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 420
13.2.2 标签平滑 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 421
13.2.3 Dropout . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 422



13.3 对抗样本训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 424
13.3.1 对抗样本与对抗攻击 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 424
13.3.2 基于黑盒攻击的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 425
13.3.3 基于白盒攻击的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 426

13.4 学习策略 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 428
13.4.1 极大似然估计的问题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 428
13.4.2 非 Teacher-forcing 方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 428
13.4.3 强化学习方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 431

13.5 知识蒸馏 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 435
13.5.1 什么是知识蒸馏 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 435
13.5.2 知识蒸馏的基本方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 436
13.5.3 机器翻译中的知识蒸馏 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 438

13.6 基于样本价值的学习. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 439
13.6.1 数据选择 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 439
13.6.2 课程学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 442
13.6.3 持续学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 444

13.7 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 445

14 神经机器翻译模型推断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 447

14.1 面临的挑战 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 447
14.2 基本问题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 449
14.2.1 推断方向 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 449
14.2.2 译文长度控制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 451
14.2.3 搜索终止条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 452
14.2.4 译文多样性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 453
14.2.5 搜索错误 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 454

14.3 轻量模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 455
14.3.1 输出层的词汇选择 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 455
14.3.2 消除冗余计算 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 456
14.3.3 轻量解码器及小模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 458
14.3.4 批量推断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 458
14.3.5 低精度运算 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 460

14.4 非自回归翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 461
14.4.1 自回归 vs 非自回归 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 461
14.4.2 非自回归翻译模型的结构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 462
14.4.3 更好的训练目标 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 465
14.4.4 引入自回归模块 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 466



14.4.5 基于迭代精化的非自回归翻译模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 467

14.5 多模型集成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 469
14.5.1 假设选择 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 469
14.5.2 局部预测融合 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 470
14.5.3 译文重组 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 471

14.6 小结与拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 472

15 神经机器翻译结构优化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 475

15.1 注意力机制的改进 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 475
15.1.1 局部信息建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 476
15.1.2 多分支结构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 482
15.1.3 引入循环机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 484
15.1.4 高效的自注意力模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 485

15.2 神经网络连接优化及深层模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 487
15.2.1 Post-Norm vs Pre-Norm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 487
15.2.2 高效信息传递 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 489
15.2.3 面向深层模型的参数初始化策略 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 494
15.2.4 深层模型的训练加速 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 497
15.2.5 深层模型的健壮性训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 500

15.3 基于句法的神经机器翻译模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 502
15.3.1 编码器使用句法信息 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 502
15.3.2 解码器使用句法信息 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 507

15.4 基于结构搜索的翻译模型优化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 509
15.4.1 网络结构搜索 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 509
15.4.2 网络结构搜索的基本方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 511
15.4.3 机器翻译任务下的网络结构搜索 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 514

15.5 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 516

16 低资源神经机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 517

16.1 数据的有效使用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 517
16.1.1 数据增强 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 518
16.1.2 基于语言模型的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 523

16.2 双向翻译模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 529
16.2.1 双向训练 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 529
16.2.2 对偶学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 530



16.3 多语言翻译模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 532
16.3.1 基于枢轴语言的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 532
16.3.2 基于知识蒸馏的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 533
16.3.3 基于迁移学习的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 534

16.4 无监督机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 537
16.4.1 无监督词典归纳 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 538
16.4.2 无监督统计机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 541
16.4.3 无监督神经机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 542

16.5 领域适应 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 546
16.5.1 基于数据的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 547
16.5.2 基于模型的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 548

16.6 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 550

17 多模态、多层次机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 553

17.1 机器翻译需要更多的上下文 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 553
17.2 语音翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 554
17.2.1 音频处理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 555
17.2.2 级联式语音翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 556
17.2.3 端到端语音翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 558

17.3 图像翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 562
17.3.1 基于图像增强的文本翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563
17.3.2 图像到文本的翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 565
17.3.3 图像、文本到图像的翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 568

17.4 篇章级翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 568
17.4.1 篇章级翻译的挑战 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 569
17.4.2 篇章级翻译的评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 570
17.4.3 篇章级翻译的建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 570
17.4.4 在推断阶段结合篇章上下文 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 574

17.5 小结及拓展阅读 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 576

18 机器翻译应用技术 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 577

18.1 机器翻译的应用并不简单 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 577
18.2 增量式模型优化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 578
18.3 交互式机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 580
18.4 翻译结果的可干预性. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 581
18.5 小设备机器翻译 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 583



18.6 机器翻译系统的部署. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 584
18.7 机器翻译的应用场景. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 586

随笔 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 588

后记 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 593

V 附录

A 附录 A . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 597

A.1 统计机器翻译开源系统 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 597
A.2 神经机器翻译开源系统 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 599

B 附录 B . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 601

B.1 公开评测任务 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 601
B.2 基准数据集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 603
B.3 平行语料 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 604

C 附录 C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 607

C.1 IBM 模型 2 的训练方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 607
C.2 IBM 模型 3 的训练方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 608
C.3 IBM 模型 4 的训练方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 610
C.4 IBM 模型 5 训练方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 612



I
1 机器翻译简介 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
1.1 机器翻译的概念
1.2 机器翻译简史
1.3 机器翻译现状及挑战
1.4 基于规则的方法
1.5 数据驱动的方法
1.6 推荐学习资源

2 统计语言建模基础 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.1 概率论基础
2.2 掷骰子游戏
2.3 n-gram 语言模型
2.4 预测与搜索
2.5 小结及拓展阅读

3 词法分析和语法分析基础 . . . . . . . . . . . . . . 77
3.1 问题概述
3.2 中文分词
3.3 命名实体识别
3.4 句法分析
3.5 小结及拓展阅读

4 翻译质量评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105
4.1 译文质量评价所面临的挑战
4.2 人工评价
4.3 有参考答案的自动评价
4.4 无参考答案的自动评价
4.5 小结及拓展阅读

机器翻译基础





1. 机器翻译简介

1.1 机器翻译的概念
从广义上来讲，“翻译”是指把一个事物转化为另一个事物的过程。这个概念多

使用在对序列的转化上，比如，计算机程序的编译、自然语言文字的翻译、生物蛋白

质的合成等。在程序编译中，高级语言编写的程序经过一系列的处理后转化为可执

行的目标程序，这是一种从高级程序语言到低级程序语言的“翻译”。在人类语言的

翻译中，一种语言文字通过人脑转化为另一种语言表达，这是一种自然语言的“翻

译”。在蛋白质合成的第一步，RNA分子序列转化为特定的氨基酸序列，这是一种生
物学遗传信息的“翻译”。甚至说给上联对出下联、给一幅图片写出图片的主题等都

可以被看作是“翻译”的过程。

这里更加关注人类语言之间的翻译问题，即自然语言的翻译。如图1.1所示，通
过计算机可以将一段汉语文字自动转化为英语文字，汉语被称为源语言（Source Lan
guage），英语被称为目标语言（Target Language）。
一直以来，文字的翻译往往是由人完成。让计算机像人一样进行翻译似乎还是电

影中的桥段，因为很难想象语言的多样性和复杂性可以用计算机语言进行描述。但

是时至今日，人工智能技术的发展已经大大超越了人类传统的认知，用计算机进行

自动翻译也不再是一种梦想，它已经深入到人们生活的很多方面，并发挥着重要作

用。而这种由计算机进行自动翻译的过程也被称作机器翻译（Machine Translation）。
类似地，自动翻译、智能翻译、多语言自动转换等概念也是指同样的事情。如果将今

天的机器翻译和人工翻译进行对比，可以发现机器翻译系统所生成的译文还不够完
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图 1.1 通过计算机将汉语翻译为英语

美，甚至有时翻译质量非常差，但是它的生成速度快且成本低廉，更为重要的是机

器翻译系统可以从大量数据中不断学习和进化。

人工翻译尽管精度很高，但是费时费力。当需要翻译大量的文本且精度要求不

那么高时，比如海量数据的浏览型任务，机器翻译的优势就体现出来了。对于那些

使用人工翻译无法完成的事情，使用机器翻译可能只需花费几个小时甚至几分钟就

能完成。这就类似于拿着锄头耕地种庄稼和使用现代化机器作业之间的区别。

实现机器翻译往往需要多个学科知识的融合，如数学、语言学、计算机科学、心

理学等等。而最终呈现给使用者的是一套软件系统 —— 机器翻译系统。通俗来讲，
机器翻译系统就是一个可以在计算机上运行的软件工具，与人们使用的其他软件一

样，只不过机器翻译系统是由“不可见的程序”组成。虽然这个系统非常复杂，但是

呈现出来的形式却很简单，比如输入是待翻译的句子或文本，输出是译文句子或文

本。

用机器进行翻译的想法可以追溯到电子计算机产生之前，发展过程中也经历了

多个范式的变迁，现代机器翻译系统大多是基于数据驱动的方法——从数据中自动
学习翻译知识，并运用这些知识对新的文本进行翻译。

从机器翻译系统的组成上来看，通常可以抽象为两个部分，如图1.2所示：

输入文字
机器翻译

输出译文
1 2

资源：可以使机器翻译
系统运行的“汽油”

系统：利用资源完成
自动翻译的程序

图 1.2 机器翻译系统的组成

• 资源：如果把机器翻译系统比作一辆汽车，资源就好比是可以使汽车运行的“汽
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油”，它包括很多内容，如翻译规则、双（单）语数据、知识库等翻译知识，且

这些“知识”都是计算机可读的。值得一提的是,如果没有翻译资源的支持，任
何机器翻译系统都无法运行起来。

• 系统：机器翻译算法的程序实现被称作系统，也就是机器翻译研究人员开发的
软件。无论是翻译规则、翻译模板还是统计模型中的参数都需要通过机器翻译

系统进行读取和使用。

构建一个强大的机器翻译系统需要“资源”和“系统”两方面共同作用。在资源

方面，随着语料库语言学的发展，已经有大量的高质量的双语和单语数据（称为语

料）被整理并且被数字化存储，因此可以说具备了研发机器翻译系统所需要的语料

基础。特别是像英语、汉语等世界主流语种，相关语料资源已经非常丰富，这也大大

加速了相关研究的进展。当然，对于一些稀缺资源语种或者特殊的领域，语料库中

的语料仍然匮乏，但是这些并不影响机器翻译领域整体的发展速度。因此在现有语

料库的基础上，很多研究者把精力集中在“系统”研发上。

1.2 机器翻译简史
虽然翻译这个概念在人类历史中已经存在了上千年，但机器翻译发展至今只有

七十余年的历史。纵观机器翻译的发展，历程曲折又耐人寻味，可以说，回顾机器翻

译的历史对深入理解相关技术方法会有很好的启发，甚至对了解整个自然语言处理

领域的发展也有启示作用。

1.2.1 人工翻译
人类形成语言文字的过程中逐渐形成了翻译的概念。一个著名的标志性证据是

罗塞塔石碑（Rosetta Stone），如图1.3所示。这个石碑制作于公元前 196年，据说是
可供考证的最久远的记载平行文字的历史遗迹。石碑由上至下刻有同一段埃及国王

诏书的三种语言版本，最上面是古埃及象形文，中间是埃及草书，最下面是古希腊

文。可以明显看出石碑上中下雕刻的文字的纹理是不同的。尽管用不同的语言文字

描述同一件事在今天看来很常见，但是这在生产力低下的两千年前是很罕见的。很

多人认为罗塞塔石碑是标志翻译或人工翻译的一个起点。目前罗塞塔石碑保存于大

英博物馆，并成为该馆最具代表性的镇馆之宝之一。

在此之后，更多的翻译工作在文化和知识传播中开展。其中一个典型代表是宗

教文献的翻译。宗教是人类意识形态的一个重要载体，为了宣传教义，人们编写了

大量的宗教文献。在西方，一项最早被记录的翻译活动是将旧约圣经（希伯来文及

埃兰文）翻译为希腊文版本。迄今为止人类历史上翻译版本最多的书就是圣经。在

中国唐代，有一位世界性的文化人物——玄奘，他不仅是佛学家、旅行家，还是翻
译家。玄奘西行求法归来后把全部的心血和智慧奉献给了译经事业，在助手们的帮

助下，共翻译佛教经论 74部，1335卷，每卷万字左右，合计 1335万字，占去整个
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图 1.3 罗塞塔石碑

唐代译经总数的一半以上
[1]
，树立了我国古代翻译思想的光辉典范。

翻译在人类历史长河中起到了重要的作用。一方面，由于语言文字、文化和地

理位置的差异性，使得翻译成为一个重要的需求；另一方面，翻译也加速了不同文

明的融会贯通，促进了世界的发展。今天，翻译已经成为重要的行业之一，包括各个

高校也都设立了翻译及相关专业，相关人才不断涌现。据《2019年中国语言服务行
业发展报告》

[2]
统计：全球语言服务产值预计将首次接近 500亿美元；中国涉及语言

服务的在营企业 360,000余家，语言服务为主营业务的在营企业近万家，总产值超过
300亿元，年增长 3%以上；全国开设外语类专业的高校数量多达上千所，其中设立
有翻译硕士（MTI）和翻译本科（BTI）专业的院校分别有 250余所和 280余所，其
中仅 MTI的累计招生数就高达 6万余人[3]

。当然，面对着巨大的需求，如何使用机

器辅助翻译等技术手段提高人工翻译效率，也是人工翻译和机器翻译领域需要共同

探索的方向。

1.2.2 机器翻译的萌芽

人工翻译已经存在了上千年，而机器翻译又起源于什么时候呢？机器翻译跌宕

起伏的发展史可以分为萌芽期、受挫期、快速成长期和爆发期四个阶段。

早在 17世纪，如 Descartes、Leibniz、Cave Beck、Athanasius Kircher和 Johann
Joachim Becher 等很多学者就提出采用机器词典（电子词典）来克服语言障碍的想
法

[4]
，这种想法在当时是很超前的。随着语言学、计算机科学等学科的发展，在 19世

纪 30年代使用计算模型进行自动翻译的思想开始萌芽，如当时法国科学家 Georges
Artsrouni就提出用机器来进行翻译的想法。只是那时依然没有合适的实现手段，所
以这种想法的合理性无法被证实。
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随着第二次世界大战爆发，对文字进行加密和解密成为重要的军事需求，这也

使得数学和密码学变得相当发达。在战争结束一年后，世界上第一台通用电子数字

计算机于 1946年研制成功，至此使用机器进行翻译有了真正实现的可能。
基于战时密码学领域与通讯领域的研究，Claude Elwood Shannon在 1948年提出

使用“噪声信道”描述语言的传输过程，并借用热力学中的“熵”（Entropy）来刻画消
息中的信息量

[5]
。次年，Shannon与WarrenWeaver更是合著了著名的 TheMathematical

Theory of Communication[6]，这些工作都为后期的统计机器翻译打下了理论基础。
1949年，Weaver撰写了一篇名为 TRANSLATION 的备忘录[7]

，在这个备忘录中

Weaver提出用密码学的方法解决人类语言翻译任务的想法，比如把汉语看成英语的
一个加密文本，那么将汉语翻译成英语就类似于解密的过程。并且在这篇备忘录中

第一次提出了机器翻译，正式开创了机器翻译的概念，这个概念一直沿用至今。虽

然，在那个年代进行机器翻译的研究条件并不成熟，包括使用加密解密技术进行自

动翻译的很多尝试很快也被验证是不可行的，但是这些早期的探索为后来机器翻译

的发展提供了思想的火种。

1.2.3 机器翻译的受挫

随着电子计算机的发展，研究者开始尝试使用计算机来进行自动翻译。1954年，
美国乔治敦大学在 IBM公司支持下，启动了第一次真正的机器翻译实验。翻译的目
标是将几个简单的俄语句子翻译成为英语，翻译系统包含 6条翻译规则和 250个单
词。这次翻译实验中测试了 50个化学文本句子，取得了初步成功。在某种意义上来
说，这个实验显示了采用基于词典和翻译规则的方法可以实现机器翻译过程。虽然

只是取得了初步成功，但却引起了苏联、英国和日本研究机构的机器翻译研究热，大

大推动了早期机器翻译的研究进展。

1957年，Noam Chomsky在 Syntactic Structures中描述了转换生成语法[8]
，并使

用数学方法来研究自然语言，建立了包括上下文有关语法、上下文无关语法等 4种类
型的语法。这些工作最终为今天计算机中广泛使用的“形式语言”奠定了基础。而他

的思想也深深地影响了同时期的语言学和自然语言处理领域的学者。特别的是，早

期基于规则的机器翻译中也大量使用了这些思想。

虽然在这段时间，使用机器进行翻译的议题越加火热，但是事情并不总是一帆

风顺，怀疑论者对机器翻译一直存有质疑，并很容易找出一些机器翻译无法解决的

问题。自然地，人们也期望能够客观地评估一下机器翻译的可行性。当时美国基金资

助组织委任自动语言处理咨询会承担了这项任务。经过近两年的调查与分析，该委

员会于 1966年 11月公布了一个题为 LANGUAGE AND MACHINES 的报告（图1.4），
即 ALPAC报告。该报告全面否定了机器翻译的可行性，为机器翻译的研究泼了一盆
冷水。

随后美国政府终止了对机器翻译研究的支持，这导致整个产业界和学术界都开

始回避机器翻译。没有了政府的支持，企业也无法进行大规模投入，机器翻译的研
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图 1.4 ALPAC报告

究就此受挫。

从历史上看，包括机器翻译在内，很多人工智能领域在那个年代并不受“待见”，

其主要原因在于当时的技术水平还比较低，而大家又对机器翻译等技术的期望过高。

最后发现，当时的机器翻译水平无法满足实际需要，因此转而排斥它。但是，也正是

这一盆冷水，让研究人员可以更加冷静地思考机器翻译的发展方向，为后来的爆发

蓄力。

1.2.4 机器翻译的快速成长
事物的发展都是螺旋式上升的，机器翻译也是一样。早期基于规则的机器翻译

方法需要人来书写规则，虽然对少部分句子具有较高的翻译精度，可是对翻译现象

的覆盖度有限，而且对规则或者模板中的噪声非常敏感，系统健壮性差。

上世纪 70年代中后期，特别是 80年代到 90年代初，国家之间往来日益密切，
而不同语言之间形成的交流障碍愈发严重，传统的人工作业方式已经远远不能满足

需求。与此同时，语料库语言学的发展也为机器翻译提供了新的思路。一方面，随着

传统纸质文字资料不断电子化，计算机可读的语料越来越多，这使得人们可以用计

算机对语言规律进行统计分析。另一方面，随着可用数据越来越多，用数学模型描

述这些数据中的规律并进行推理逐渐成为可能。这也衍生出一类数学建模方法——
数据驱动（Datadriven）的方法。同时这类方法也成为了随后出现的统计机器翻译的
基础，比如，IBM研究人员提出的基于噪声信道模型的 5种统计翻译模型就使用了



1.2 机器翻译简史 29

这类方法
[9, 10]
。

基于数据驱动的方法不依赖于人书写的规则，机器翻译的建模、训练和推断都

可以自动地从数据中学习。这使得整个机器翻译的范式发生了翻天覆地的变化，比

如，日本学者长尾真提出的基于实例的方法
[11, 12]

和统计机器翻译
[9, 10]
就是在此期间

兴起的。此外，这样的方法使得机器翻译系统的开发代价大大降低。

从上世纪 90年代到本世纪初，随着语料库的完善与高性能计算机的发展，统计
机器翻译很快成为了当时机器翻译研究与应用的代表性方法。一个标志性的事件是

谷歌公司推出了一个在线的免费自动翻译服务，也就是大家熟知的谷歌翻译。这使

得机器翻译这种“高大上”的技术快速进入人们的生活，而不再是束之高阁的科研

想法。随着机器翻译不断走向实用，机器翻译的应用也越来越多，这反过来促进了

机器翻译的研究进程。比如，在 20052015年间，统计机器翻译这个主题几乎统治了
ACL等自然语言处理相关方向顶级会议的论文，可见其在当时的影响力。

1.2.5 机器翻译的爆发
进入二十一世纪，统计机器翻译拉开了黄金发展期的序幕。在这一时期，各种

基于统计机器翻译模型层出不穷，经典的基于短语的模型和基于句法的模型也先后

被提出。在 2013年以后，机器学习的进步带来了机器翻译技术的进一步提升。特别
是基于神经网络的深度学习方法在机器视觉、语音识别中被成功应用，带来性能的

飞跃式提升。很快，深度学习方法也被用于机器翻译。

实际上，对于机器翻译任务来说，深度学习方法被广泛使用也是一种必然，原

因如下：

• 第一，端到端学习不依赖于过多的先验假设。在统计机器翻译时代，模型设计
或多或少会对翻译的过程进行假设，称为隐藏结构假设。比如基于短语的模型

假设：源语言和目标语言都会被切分成短语序列，这些短语之间存在某种对齐

关系。这种假设既有优点也有缺点：一方面，该假设有助于模型融入人类的先

验知识，比如，统计机器翻译中一些规则的设计就借鉴了语言学的相关概念；

另一方面，假设越多模型受到的限制也越多。如果假设是正确的，模型可以很

好地描述问题。但如果假设错误，那么模型就可能产生偏差。深度学习不依赖

于先验知识，也不需要手工设计特征，模型直接从输入和输出的映射上进行学

习（端到端学习），这样也在一定程度上避免了隐藏结构假设造成的偏差。

• 第二，神经网络的连续空间模型有更强的表示能力。机器翻译中的一个基本问
题是：如何表示一个句子？统计机器翻译把句子的生成过程看作是短语或者规

则的推导，这本质上是一个离散空间上的符号系统。深度学习把传统的基于离

散化的表示变成了连续空间的表示。比如，用实数空间的分布式表示代替了离

散化的词语表示，而整个句子可以被描述为一个实数向量。这使得翻译问题可

以在连续空间上描述，进而大大缓解了传统离散空间模型维度灾难等问题。更

重要的是，连续空间模型可以用梯度下降等方法进行优化，具有很好的数学性
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质并且易于实现。

• 第三，深度网络学习算法的发展和图形处理单元（Graphics Processing Unit，GPU）
等并行计算设备为训练神经网络提供了可能。早期的基于神经网络的方法一直

没有在机器翻译甚至自然语言处理领域得到大规模应用，其中一个重要的原因

是这类方法需要大量的浮点运算，但是以前计算机的计算能力无法达到这个要

求。随着 GPU等并行计算设备的进步，训练大规模神经网络也变为了可能。现
在已经可以在几亿、几十亿，甚至上百亿句对上训练机器翻译系统，系统研发

的周期越来越短，进展日新月异。

今天，神经机器翻译已经成为新的范式，与统计机器翻译一同推动了机器翻译

技术与应用产品的发展。比如，从世界上著名的机器翻译比赛WMT和 CCMT中就
可以看出这个趋势。如图1.5所示，其中左图是WMT 19国际机器翻译比赛的参赛队
伍的截图，这些参赛队伍基本上都在使用深度学习完成机器翻译的建模。而在WMT
19各个项目的夺冠系统中（1.5右图），神经机器翻译也占据了主导地位。

图 1.5 WMT 19国际机器翻译大赛（左：WMT 19参赛队伍；右：WMT 19各项目的最高分数）
值得一提的是，近些年神经机器翻译的快速发展也得益于产业界的关注。各大

互联网企业和机器翻译技术研发机构都对神经机器翻译的模型和实践方法给予了很

大贡献。很多企业凭借自身人才和基础设施方面的优势，先后推出了以神经机器翻

译为内核的产品及服务，相关技术方法已经在大规模应用中得到验证，大大推动了

机器翻译的产业化进程，而且这种趋势在不断加强，机器翻译的前景也更加宽广。

1.3 机器翻译现状及挑战
机器翻译技术发展到今天已经过无数次迭代，技术范式也经过若干次更替，近些

年机器翻译的应用也如雨后春笋相继浮现。今天的机器翻译的质量究竟如何呢？乐

观地说，在很多特定的条件下，机器翻译的译文结果是非常不错的，甚至可以接近

人工翻译的结果。然而，在开放式翻译任务中，机器翻译的结果还并不完美。更严格

来说，机器翻译的质量远没有达到人们所期望的程度。对于有些人提到的“机器翻

译将代替人工翻译”也并不是事实。比如，在高精度同声传译任务中，机器翻译仍

需要更多打磨；再比如，针对于小说的翻译，机器翻译还无法做到与人工翻译媲美；

甚至有人尝试用机器翻译系统翻译中国古代诗词，这里更多的是娱乐的味道。但是
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毫无疑问的是，机器翻译可以帮助人类，甚至有朝一日可以代替一些低端的人工翻

译工作。

图1.6展示了机器翻译和人工翻译质量的一个对比结果。在汉语到英语的新闻翻
译任务中，如果对译文进行人工评价（五分制），那么机器翻译的译文得分为 3.9分，
人工译文得分为 4.7分（人的翻译也不是完美的）。可见，在这个任务中机器翻译表
现不错，但是与人还有一定差距。如果换一种方式评价，把人的译文作为参考答案，

用机器翻译的译文与其进行比对（百分制），会发现机器翻译的得分只有 47分。当
然，这个结果并不是说机器翻译的译文质量很差，它更多的是表明机器翻译系统可

以生成一些与人工翻译不同的译文，机器翻译也具有一定的创造性。这也类似于，很

多围棋选手都想向 AlphaGo学习，因为智能围棋系统也可以走出一些人类从未走过
的妙招。

机器 人

3.9
4.7

评价对象

打分

（分）

机器

人
47

100

评价对象

打分

（分）

人工评价（五分制） 自动评价（百分制）

图 1.6 机器翻译与人工翻译性能对比（汉英新闻领域翻译）

图1.7展示了一个真实的汉语到英语翻译实例。对比发现，机器翻译与人工翻译
还是存在差距的，特别是在翻译一些具有感情色彩的词语时，机器翻译的译文缺一

些味道。那么，机器翻译一点用都没有吗？显然不是。实际上，如果考虑翻译速度与

翻译代价，机器翻译的价值是无可比拟的。还是同一个例子，翻译一篇短文如果人

工翻译需要 30分钟甚至更长时间，那么机器翻译仅仅需要两秒，换种情况思考，如
果有 100万篇这样的文档，其人工翻译的成本根本无法想象，消耗的时间更是难以
计算，而计算机集群仅仅需要一天，而且只有电力的消耗。

虽然机器翻译有上述优点，但仍然面临一些挑战：

• 自然语言翻译问题的复杂性极高。自然语言具有高度的概括性、灵活性、多样性，
这些都很难用几个简单的模型和算法进行描述。因此，翻译问题的数学建模和

计算机程序实现难度很大。虽然近几年AlphaGo等人工智能系统在围棋等领域
取得了令人瞩目的成绩，但是，相比翻译来说，围棋等棋类任务仍然“简单”。正

如不同人对同一句话的理解不尽相同，一个句子往往不存在绝对的标准译文，

其潜在的译文几乎是不可穷尽的。甚至人类译员在翻译一个句子、一个单词的

时候，都要考虑整个篇章的上下文语境。这些难点都不是传统棋类任务所具有

的。



32 Chapter 1. 机器翻译简介 肖桐 朱靖波

源 语 言：从前有一个小岛，上面住着快乐、悲哀、知识和爱，还有其他各种情感。一天，情感们得知

小岛快要下沉了。于是，大家都准备船只，离开小岛，只有爱决定留下来，她想坚持到最后

一刻。过了几天，小岛真的要下沉了，爱想请人帮忙。

机器翻译：Once upon a time there was an island on which lived happiness,sorrow,knowledge,love and other
emotions. One day, the emotions learned that the island was going to sink.As a result,everyone pre
pared the boat and left the island. Only Love decided to stay.She wanted to stick to it until the last
moment. After a few days, the island was really going to sink and love wanted help.

人工翻译：Once upon a time, there was a small island where lived all kinds of emotions like JOY,SADNESS,
KNOWLEDGE, and LOVE.One day, these emotions found that the island was sinking, so one by
one they prepared the boat and planned to leave. None but LOVE chose to stay there. She was deter
mined to persist till the last moment.A few days later, almost the whole island sunk into the sea,
and LOVE had to seek for help.

图 1.7 机器翻译与人工翻译结果对比实例

• 计算机的“理解”与人类的“理解”存在鸿沟。人类一直希望把自己翻译时所使用
的知识描述出来，并用计算机程序进行实现，例如早期基于规则的机器翻译方

法就源自这个思想。但是，经过实践发现，人和计算机在“理解”自然语言上

存在着明显差异。首先，人类的语言能力是经过长时间在多种外部环境因素共

同作用下形成的，这种能力很难用计算机准确地刻画。况且人类的语言知识本

身就很难描述，更不用说让计算机来理解；其次，人和机器翻译系统理解语言

的目的不一样。人理解和使用语言是为了进行生活和工作，而机器翻译系统更

多的是为了对某些数学上定义的目标函数进行优化。也就是说，机器翻译系统

关注的是翻译这个单一目标，而并不是像人一样进行复杂的活动；此外，人和

计算机的运行方式有着本质区别。人类语言能力的生物学机理与机器翻译系统

所使用的计算模型本质上是不同的，机器翻译系统使用的是其自身能够理解的

“知识”，比如，统计学上的词语表示。这种“知识”并不需要人来理解，当然

从系统开发的角度，计算机也并不需要理解人是如何思考的。

• 单一的方法无法解决多样的翻译问题。首先，语种的多样性会导致任意两种语言
之间的翻译实际上都是不同的翻译任务。比如，世界上存在的语言多达几千种，

如果选择任意两种语言进行互译就会产生上百万种翻译方向。虽然已经有研究

者尝试用同一个框架甚至同一个翻译系统进行全语种的翻译，但是这类系统离

真正可用还有很远的距离；其次，不同的领域，不同的应用场景对翻译也有不

同的需求。比如，文学作品的翻译和新闻的翻译就有不同、口译和笔译也有不

同，类似的情况不胜枚举。以上这些都增加了计算机对翻译进行建模的难度；

再次，对于机器翻译来说，充足的高质量数据是必要的，但是不同语种、不同

领域、不同应用场景所拥有的数据量有明显差异，很多语种甚至几乎没有可用

的数据，这时开发机器翻译系统的难度可想而知。值得注意的是，现在的机器

翻译还无法像人类一样在学习少量样例的情况下进行举一反三，因此数据稀缺

情况下的机器翻译也给研究者带来了很大的挑战。
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显然，实现机器翻译并不简单，甚至有人把机器翻译看作是实现人工智能的终

极目标。幸运的是，今天的机器翻译无论从技术方法上还是从应用上都有了巨大的

飞跃，很多问题在不断被求解。如果读者看到过十年前机器翻译的结果，再对比今

天的结果，一定会感叹翻译质量的今非昔比，很多译文已经非常准确且流畅。从当

今机器翻译的前沿技术看，近三十年机器翻译的进步更多得益于基于数据驱动方法

和统计建模方法的使用。特别是近些年深度学习等基于表示学习的端到端方法使得

机器翻译的水平达到了新高度。因此，本书将会对基于统计建模和深度学习方法的

机器翻译模型、方法和系统实现进行全面介绍和分析，希望这些论述可以对相关内

容的学习和科研工作提供参考。

1.4 基于规则的方法
机器翻译技术大体上可以分为两种方法，分别为基于规则的机器翻译方法以及

数据驱动的机器翻译方法。进一步，数据驱动的机器翻译方法又可以分为统计机器

翻译方法以及神经机器翻译方法。第一代机器翻译技术是主要使用基于规则的机器

翻译方法，其主要思想是通过形式文法定义的规则引入源语言和目标语言中的语言

学知识。此类方法在机器翻译技术诞生之初就被人所关注，特别是在上世纪 70年代，
以基于规则方法为代表的专家系统是人工智能中最具代表性的研究领域。甚至到了

统计机器翻译时代，很多系统中也大量地使用了基于规则的翻译知识表达形式。

早期，基于规则的机器翻译大多依赖人工定义及书写的规则。主要有两类方

法
[13, 14, 15]

：一类是基于转换规则的机器翻译方法，简称转换法。另一类是基于中间

语言的方法。它们都以词典和人工书写的规则库作为翻译知识，用一系列规则的组

合完成翻译。

1.4.1 规则的定义
规则就像语言中的“Ifthen”语句，如果满足条件，则执行相应的语义动作。比

如，可以将待翻译句子中的某个词，使用目标语言单词进行替换，但是这种替换并

非随意的，而是在语言学知识的指导下进行的。

图1.8展示了一个使用转换法进行翻译的实例。这里，利用一个简单的汉译英规
则库完成对句子“我对你感到满意”的翻译。当翻译“我”时，从规则库中找到规则

1，该规则表示遇到单词“我”就翻译为“I”；类似地，也可以从规则库中找到规则
4，该规则表示翻译调序，即将单词“you”放到“be satisfied with”后面。这种通过
规则表示单词之间对应关系的方式，也为统计机器翻译方法提供了思路。如统计机

器翻译中，基于短语的翻译模型使用短语对对源语言进行替换，详细描述可以参考

第七章。

在上述例子中可以发现，规则不仅仅可以翻译句子之间单词的对应，如规则 1，
还可以表示句法甚至语法之间的对应，如规则 6。因此基于规则的方法可以分成多个
层次，如图1.9所示。图中不同的层次表示采用不同的知识来书写规则，进而完成机
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1: If 源 =我, then译 = I
2: If 源 =你, then译 = you

3: If 源 =感到满意,
then译 = be satisfied with

4: If 源 =对... 动词 [表态度]
then调序 [动词 +对象]

5: If 译文主语是 I
then be动词为 am/was

6: If 源语言是主谓结构
then译文为主谓结构

资源：规则库

我 对 你 感到 满意

I you
be satisfied with

be satisfied with you

I be satisfied with you

I am satisfied with you
规则 5

图 1.8 基于规则的机器翻译的示例图（左：规则库；右：规则匹配结果）

器翻译过程。对于翻译问题，可以构建不同层次的基于规则的机器翻译系统。这里

包括四个层次，分别为：词汇转换、句法转换、语义转换和中间语言层。其中，上层

可以继承下层的翻译知识，比如说句法转换层会利用词汇转换层知识。早期基于规

则的方法属于词汇转换层。

源语言词串

源语言
句法结构

源语言
语义结构

中间语言（知识表示）

目标语言
语义结构

目标语言
句法结构

目标语言词串

语义转换

句法转换

词汇转换

分析部分 生成部分

图 1.9 基于规则的机器翻译方法的四个层次
[16]

1.4.2 转换法

通常一个典型的基于转换规则的机器翻译（Transferbased Translation）的过程可以
被视为“独立分析相关转换独立生成”的过程[17]

。如图1.10所示，这些过程可以分
成六个步骤，其中每一个步骤都是通过相应的翻译规则来完成。比如，第一个步骤

中需要构建源语言词法分析规则，第二个步骤中需要构建源语言句法分析规则，第

三个和第四个步骤中需要构建转换规则，其中包括源语言目标语言单词和结构转换



1.4 基于规则的方法 35

规则等等。

源文句子

源语词法分析

源文词串

源语句法分析

源文结构

译文句子

目标语词法生成

译文词串

目标语句法生成

译文结构
源语目标语单词转换

源语目标语结构转换

图 1.10 基于转换规则的机器翻译的过程

转换法的目标就是使用规则定义的词法和句法，将源语言句子分解成为一个蕴

含语言学标志的结构。如一个汉语句子“她把一束花放在桌上。”，经过词法和句法

分析之后可以被表示成如图1.11所示的结构，这个结构就是图1.10中的源文结构。这
种使用语言学提取句子结构化表示，并使用某种规则匹配源语言结构和目标语言结

构的方式也为第八章将要介绍的基于语言学句法的模型提供了思路。

IP

PU

。

VP

IP

VP

LCP

LC

上

NP

NN

桌

VV

放在

NP

NP

NN

花

QP

CLP

M

束

CD

一

BA

把

NP

PN

她

图 1.11 一个汉语句子的结构表示（句法树）

在转换法中，翻译规则通常会分成两类：通用规则和个性规则。所谓通用的规

则主要用于句法分析、语义分析、结构转换和句法生成等，是不具体依赖于某个源

语言或者目标语言单词而设计的翻译规则；个性规则通常以具体源语言单词来做索
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引，比如图1.8中规则 5就是针对主语是“I”的个性规则，它直接针对某个具体单词
进行分析和翻译。

1.4.3 基于中间语言的方法
基于转换的方法可以通过词汇层、句法层和语义层完成从源语言到目标语言的

转换过程，虽然采用了独立分析和独立生成两个子过程，但中间包含一个从源语言

到目标语言的相关转换过程。这就会导致一个实际问题，假设需要实现 N 个语言之

间互译的机器翻译系统，采用基于转换的方法，需要构建N(N −1)个不同的机器翻

译系统，这个构建代价是非常高的。为了解决这个问题，一种有效的解决方案是使

用基于中间语言的机器翻译（Interlinguabased Translation）方法。
如图1.12所示，基于中间语言方法的最大特点就是采用了一个称之为“中间语

言”的知识表示结构，将“中间语言”作为独立源语言分析和独立目标语言生成的

桥梁，真正实现独立分析和独立生成。并且在基于中间语言的方法中不涉及“相关

转换”这个过程，这一点与基于转换的方法有很大区别。

语言 1

语言 3

语言 2

语言 4

中间语言

(a)基于中间语言的方法

语言 1

语言 3

语言 2

语言 4

(b)基于转换的方法

图 1.12 基于中间语言的方法 (a)与基于转换的方法 (b)

从图1.9可以发现，中间语言（知识表示）处于最顶端，本质上是独立于源语言
和目标语言的，这也是基于中间语言的方法可以将分析过程和生成过程分开的原因。

虽然基于中间语言的方法有上述优点，但如何定义中间语言是一个关键问题。严

格上说，所谓中间语言本身是一种知识表示结构，承载着源语言句子的分析结果，应

该包含和体现尽可能多的源语言知识。如果中间语言的表示能力不强，会导致源语

言句子信息丢失，这自然会影响目标语言生成结果。

在基于规则的机器翻译方法中，构建中间语言结构的知识表示方式有很多，比

较常见的是语法树、语义网、逻辑结构表示或者多种结构的融合等。但不管哪种方

法，实际上都无法充分地表达源语言句子所携带的信息。因此，在早期的基于规则

的机器翻译研究中，基于中间语言的方法明显弱于基于转换的机器翻译方法。不过，

近些年随着神经机器翻译等方法的兴起，使用统一的中间表示来刻画句子又受到了

广泛关注。但是，神经机器翻译中的“中间表示”并不是规则系统中的中间语言，二

者有着本质区别，这部分内容将会在第十章进行介绍。
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1.4.4 规则方法的优缺点
在基于规则的机器翻译时代，机器翻译技术研究有一个特点就是语法（Grammer）

和算法（Algorithm）分开，相当于是把语言分析和程序设计分开。传统方式使用程
序代码来实现翻译规则，并把所谓的翻译规则隐含在程序代码实现中。其中最大问

题是一旦翻译规则发生修改，程序代码也需要进行相应修改，导致维护代价非常高。

此外书写翻译规则的语言学家与编代码的程序员沟通代价也非常高，有时候会出现

鸡同鸭讲的感觉。把语法和算法分开对于基于规则的机器翻译技术来说最大好处就

是可以将语言学家和程序员的工作分开，各自发挥自己的优势。

这种语言分析和程序设计分开的实现方式也使得基于人工书写翻译规则的机器

翻译方法非常直观，语言学家可以很容易地将翻译知识利用规则的方法表达出来，并

且不需要修改系统代码。例如：1991年，东北大学自然语言处理实验室王宝库教授
提出的规则描述语言（CTRDL）[18]

。以及 1995年，同为东北大学自然语言处理实验
室的姚天顺教授提出的词汇语义驱动算法

[19]
，都是在这种思想上对机器翻译方法的

一种改进。此外，使用规则本身就具有一定的优势：

• 翻译规则的书写颗粒度具有很大的可伸缩性。

• 较大颗粒度的翻译规则有很强的概括能力，较小颗粒度的翻译规则具有精细的
描述能力。

• 翻译规则便于处理复杂的句法结构和进行深层次的语义理解，比如解决翻译过
程中的长距离依赖问题。

通过图1.8中规则的翻译实例中可以看出，规则的使用和人类进行翻译时所使用
的思想非常类似，可以说基于规则的方法实际上在试图描述人类进行翻译的思维过

程。虽然直接模仿人类的翻译方式对翻译问题建模是合理的，但是这一定程度上也

暴露了基于规则的方法的弱点。基于规则的机器翻译方法中，人工书写翻译规则的

主观因素重，有时与客观事实有一定差距。并且人工书写翻译规则的难度大，代价

非常高，这也成为了后来基于数据驱动的机器翻译方法主要改进的方向。

1.5 数据驱动的方法
虽然基于规则的方法有种种优势，但是该方法人工代价过高。所以研究者们开

始尝试，是否可以更好地利用数据，从数据中学习到某些规律，而不是完全依靠人

类来制定规则。在这样的思想下，基于数据驱动的方法诞生了。

1.5.1 基于实例的机器翻译
在实际使用上，1.4章提到的基于规则的方法更多地被使用在受限翻译场景中，

比如受限词汇集的翻译。针对基于规则的方法存在的问题，基于实例的机器翻译于

上世纪 80年代中期被提出[11]
。该方法的基本思想是在双语句库中找到与待翻译句子
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相似的实例，之后对实例的译文进行修改，如对译文进行替换、增加、删除等一系

列操作，从而得到最终译文。这个过程可以类比人类学习并运用语言的过程：人会

先学习一些翻译实例或者模板，当遇到新的句子时，会用以前的实例和模板作对比，

之后得到新的句子的翻译结果。这也是一种举一反三的思想。

图1.13展示了一个基于实例的机器翻译过程。它利用简单的翻译实例库与翻译
词典完成对句子“我对你感到满意”的翻译。首先，使用待翻译句子的源语言端在

翻译实例库中进行比较，根据相似度大小找到相似的实例“我对他感到失望”。然后，

标记实例中不匹配的部分，即“你”和“他”，“满意”和“失望”。再查询翻译词典

得到词“你”和“满意”所对应的翻译结果“you”和“satisfied”，用这两个词分别
替换实例中的“him”和“disappointed”，从而得到最终译文。

输出翻译结果

1: 源 =什么时候开始
译 = When will it start

2: 源 =我对他感到失望
译 = I am disappointed with him
...

资源 1：翻译实例库

examplebaselab1: 我→ I | me
2: 你→ you

3: 满意→satisfy | satisfied ...
...

资源 2：翻译词典

我 对 你 感到 满意

我 对 他 感到 失望

I am disappointed with him

相似实例

不匹配 不匹配

用“你”替换“他”

我 对 你 感到 失望

I am disappointed with you
用“满意”替换“失望”

我 对 你 感到 满意

I am satisfied with you

图 1.13 基于实例的机器翻译的示例图（左：实例库；右：翻译结果）

当然，基于实例的机器翻译也并不完美：

• 这种方法对翻译实例的精确度要求非常高，一个实例的错误可能会导致一个句
型都无法翻译正确。

• 实例维护较为困难，实例库的构建通常需要单词级对齐的标注，而保证词对齐
的质量是非常困难的工作，这也大大增加了实例库维护的难度。

• 尽管可以通过实例或者模板进行翻译，但是其覆盖度仍然有限。在实际应用中，
很多句子无法找到可以匹配的实例或者模板。

1.5.2 统计机器翻译

统计机器翻译兴起于上世纪 90年代[9, 20]
，它利用统计模型从单/双语语料中自动

学习翻译知识。具体来说，可以使用单语语料学习语言模型，使用双语平行语料学

习翻译模型，并使用这些统计模型完成对翻译过程的建模。整个过程不需要人工编
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写规则，也不需要从实例中构建翻译模板。无论是词还是短语，甚至是句法结构，统

计机器翻译系统都可以自动学习。人更多的是定义翻译所需的特征和基本翻译单元

的形式，而翻译知识都保存在模型的参数中。

图1.14展示了一个统计机器翻译系统运行的简单实例。整个系统需要两个模型：
翻译模型和语言模型。其中，翻译模型从双语平行语料中学习翻译知识，得到短语

表，短语表包含了各种单词的翻译及其概率，这样可以度量源语言和目标语言片段

之间互为翻译的可能性大小；语言模型从单语语料中学习目标语言的词序列生成规

律，来衡量目标语言译文的流畅性。最后，将这两种模型联合使用，通过翻译引擎来

搜索尽可能多的翻译结果，并计算不同翻译结果的可能性大小，最后将概率最大的

译文作为最终结果输出。这个过程并没有显性地使用人工翻译规则和模板，译文的

生成仅仅依赖翻译模型和语言模型中的统计参数。

1: 源 =他在哪
译 = Where is he

2: 源 =我真高兴
译 = I’m so happy

3: 源 =出发
译 = Let’s go
...

资源 1:双语平行语料

1: What is NiuTrans
2: Are you fulfilled
3: You are right

...

资源 2:单语语料

Pr(我→ I) = 0.7

Pr(我→ me) = 0.3

Pr(你→ you) = 0.9

Pr(开心→ happy)
= 0.5

Pr(满意→ satisfied)
= 0.4
...

翻译模型

Pr(I) = 0.0001

Pr(I am) = 0.623

Pr(I was) = 0.21

...

语言模型

学习

学习

我对你感到满意

翻译假设 概率
I to you happy 0.01
You satisfied 0.02
I satisfied with you 0.10
I’m satisfied with you 0.46
I satisfied you, what 0.23
You can have it 0.01
You and me 0.02

翻译引擎

枚举所有可能

计算翻译可能性

输出

图 1.14 统计机器翻译的示例图（左：语料资源；中：翻译模型与语言模型；右：翻译假设与翻译引擎）

由于没有对翻译过程进行过多的限制，统计机器翻译有很灵活的译文生成方式，

因此系统可以处理更加多样的句子。但是这种方法也带来了一些问题：首先，虽然

并不需要人工定义翻译规则或模板，但统计机器翻译系统仍然需要人工定义翻译特

征。提升翻译品质往往需要大量的特征工程，这导致人工特征设计的好坏会对系统

产生决定性影响；其次，统计机器翻译的模块较多，系统研发比较复杂；再次，随着

训练数据增多，统计机器翻译的模型（比如短语翻译表）会明显增大，对系统存储资

源消耗较大。

1.5.3 神经机器翻译
随着机器学习技术的发展，基于深度学习的神经机器翻译逐渐兴起。自 2014年

开始，它在短短几年内已经在大部分任务上取得了明显的优势
[21, 22, 23, 24, 25]

。在神经机

器翻译中，词串被表示成实数向量，即分布式向量表示。此时，翻译就不再是在离散

化的单词和短语上进行，而是在实数向量空间上计算。因此与之前的技术相比，它
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在词序列表示的方式上有着本质的改变。通常，机器翻译可以被看作一个序列到另

一个序列的转化。在神经机器翻译中，序列到序列的转化过程可以由编码器-解码器
（EncoderDecoder）框架实现。其中，编码器把源语言序列进行编码，并提取源语言
中的信息进行分布式表示，之后解码器再把这种信息转换为另一种语言的表达。

图1.15展示了一个神经机器翻译的实例。首先，通过编码器，源语言序列“我对
你感到满意”经过多层神经网络编码生成一个向量表示，即图中的向量（0.2，1，6，
5，0.7，2）。再将该向量作为输入送到解码器中，解码器把这个向量解码成目标语
言序列。注意，目标语言序列的生成是逐词进行的（虽然图中展示的是解码器一次

生成了整个序列，但是在具体实现时是由左至右逐个单词地生成目标语言译文），即

在生成目标序列中的某个词时，该词的生成依赖之前生成的单词。

源语言: 我 对 你 感到 满意

目标语言: I am satisfied with you

.2 1 6 5 .7 2

编码器（Encoder）

解码器（Decoder）
分布式

表示

输入（Word） 输入（Word）

表示结果（Representation）

... ...

编码器网络示例

图 1.15 神经机器翻译的示例图（左：编码器解码器网络；右：编码器示例网络）

与统计机器翻译相比，神经机器翻译的优势体现在其不需要特征工程，所有信

息由神经网络自动从原始输入中提取。而且，相比于统计机器翻译中所使用的离散

化的表示。神经机器翻译中词和句子的分布式连续空间表示可以为建模提供更为丰

富的信息，同时可以使用相对成熟的基于梯度的方法优化模型。此外，神经网络的

存储需求较小，天然适合小设备上的应用。当然，神经机器翻译也存在问题：

• 虽然脱离了特征工程，但神经网络的结构需要人工设计，即使设计好结构，系
统的调优、超参数（Hyperparameter）的设置等仍然依赖大量的实验。

• 神经机器翻译现在缺乏可解释性，其过程和人的认知差异很大，通过人的先验
知识干预的程度差。

• 神经机器翻译对数据的依赖很大，数据规模、质量对性能都有很大影响，特别
是在数据稀缺的情况下，充分训练神经网络很有挑战性。

1.5.4 对比分析
不同机器翻译方法有不同的特点。表1.1对比了这些方法，不难看出：

• 规则系统需要人工书写规则并维护，人工代价较高。统计和神经网络方法仅需
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要设计特征或者神经网络结构，对人工依赖较少（语言相关的）。

• 基于实例、统计和神经网络的方法都需要依赖语料库（数据），其中统计和神
经网络方法具有一定的抗噪声能力，因此也更适合具有大规模数据的机器翻译

系统的研发。

• 基于规则和基于实例的方法在受限领域下有较好的精度，但是在通用领域的翻
译上统计和神经网络方法更具优势。

表 1.1 不同机器翻译方法的对比

规则 实例 统计 神经
人工写规则 是 否 否 否
人工代价 高 一般 几乎没有 几乎没有
数据驱动 否 是 是 是
依赖数据质量 N/A 高 低 较低
抗噪声能力 低 低 高 较高
使用范围 受限领域 受限领域 通用领域 通用领域
翻译精度 高 较高 不确定 不确定

从现在机器翻译的研究和应用情况来看，基于统计建模的方法（统计机器翻译

和神经机器翻译）是主流。这主要是由于它们的系统研发周期短，通过搜集一定量的

数据即可实现快速原型。但是随着互联网等信息的不断开放，低成本的数据获取让

神经机器翻译系统更快得以实现。因此最近神经机器翻译凭借其高质量的译文，受

到越来越多研究人员和开发者的青睐。当然，对不同方法进行融合也是有价值的研

究方向，也有很多有趣的探索，比如无指导机器翻译中会同时使用统计机器翻译和

神经机器翻译方法，这也是一种典型的融合多种方法的思路。

1.6 推荐学习资源
1.6.1 经典书籍

首先，推荐一本书 Statistical Machine Translation[26]，其作者是机器翻译领域著名
学者 Philipp Koehn教授。该书是机器翻译领域内的经典之作，介绍了统计机器翻译
技术的进展。该书从语言学和概率学两个方面介绍了统计机器翻译的构成要素，然

后介绍了统计机器翻译的主要模型：基于词、基于短语和基于树的模型，以及机器

翻译评价、语言建模、判别式训练等方法。此外，作者在该书的最新版本中增加了神

经机器翻译的章节，方便研究人员全面了解机器翻译的最新发展趋势
[27]
。

Foundations of Statistical Natural Language Processing[28]
中文译名《统计自然语

言处理基础》，作者是自然语言处理领域的权威 Chris Manning教授和 Hinrich Schütze
教授。该书对统计自然语言处理方法进行了全面介绍。书中讲解了统计自然语言处



42 Chapter 1. 机器翻译简介 肖桐 朱靖波

理所需的语言学和概率论基础知识，介绍了机器翻译评价、语言建模、判别式训练

以及整合语言学信息等基础方法。其中也包含了构建自然语言处理工具所需的基本

理论和算法，并且涵盖了数学和语言学基础内容以及相关的统计方法。

《统计自然语言处理（第 2版）》[29]
由中国科学院自动化所宗成庆教授所著。该

书中系统介绍了统计自然语言处理的基本概念、理论方法和最新研究进展，既有对

基础知识和理论模型的介绍，也有对相关问题的研究背景、实现方法和技术现状的

详细阐述。可供从事自然语言处理、机器翻译等研究的相关人员参考。

由 Ian Goodfellow、Yoshua Bengio、Aaron Courville三位机器学习领域的学者所
写的 Deep Learning[30]

也是值得一读的参考书。其讲解了有关深度学习常用的方法，

其中很多都会在深度学习模型设计和使用中用到。同时在该书的应用一章中也简单

讲解了神经机器翻译的任务定义和发展过程。

Neural Network Methods for Natural Language Processing[31]
是 Yoav Goldberg编写

的面向自然语言处理的深度学习参考书。相比 Deep Learning，该书聚焦在自然语言
处理中的深度学习方法，内容更加易读，非常适合刚入门自然语言处理及深度学习

应用的人员参考。

《机器学习》
[32]
由南京大学周志华教授所著，作为机器学习领域入门教材，该

书尽可能地涵盖了机器学习基础知识的各个方面，试图尽可能少地使用数学知识介

绍机器学习方法与思想。

《统计学习方法（第 2版）》[33]
由李航博士所著，该书对机器学习的有监督和无

监督等方法进行了全面而系统的介绍。可以作为梳理机器学习的知识体系，同时了

解相关基础概念的参考读物。

《神经网络与深度学习》
[34]
由复旦大学邱锡鹏教授所著，全面地介绍了神经网

络和深度学习的基本概念和常用技术，同时涉及了许多深度学习的前沿方法。该书

适合初学者阅读，同时又不失为一本面向专业人士的参考书。

1.6.2 相关学术会议
许多自然语言处理的相关学术组织会定期举办学术会议。以计算语言学（Compu

tational Linguistics）和自然语言处理（Natural Language Processing）方面的会议为主。
与机器翻译相关的部分会议有：

• AACL，全称Conference of the AsiaPacific Chapter of the Association for Computa
tional Linguistics，为国际权威组织计算语言学会（Association for Computational
Linguistics，ACL）亚太地区分会。2020年会议首次召开，是亚洲地区自然语
言处理领域最具影响力的会议之一。

• AAMT，全称AsiaPacific Association for Machine Translation Annual Conference，
为亚洲太平洋地区机器翻译协会举办的年会，旨在推进亚洲及泛太平洋地区
机器翻译的研究和产业化。特别是对亚洲国家语言的机器翻译研究有很好的促

进，因此也成为了该地区十分受关注的会议之一。
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• ACL，全称Annual Conference of the Association for Computational Linguistics，是
自然语言处理领域最高级别的会议。由计算语言学会组织，每年举办一次，主

题涵盖计算语言学的所有方向。

• AMTA，全称 Biennial Conference of the Association for Machine Translation in the
Americas，美国机器翻译协会组织的会议，每两年举办一次。AMTA会议汇聚
了学术界、产业界和政府的研究人员、开发人员和用户，让工业界和学术界进

行交流。

• CCL，全称 China National Conference on Computational Linguistics，中文为中国
计算语言学大会。中国计算语言学大会创办于 1991年，由中国中文信息学会
计算语言学专业委员会负责组织。经过 20余年的发展，中国计算语言学大会
已成为国内自然语言处理领域权威性最高、规模和影响最大的学术会议。作为

中国中文信息学会（国内一级学会）的旗舰会议，CCL聚焦于中国境内各类语
言的智能计算和信息处理，为研讨和传播计算语言学最新学术和技术成果提供

了最广泛的高层次交流平台。

• CCMT，全称 China Conference on Machine Translation，中国机器翻译研讨会，
由中国中文信息学会主办，旨在为国内外机器翻译界同行提供一个平台，促进

中国机器翻译事业。CCMT不仅是国内机器翻译领域最具影响力、最权威的学
术和评测活动，而且也代表着汉语与民族语言翻译技术的最高水准，对民族语

言技术发展具有重要意义。

• COLING，全称 International Conference on Computational Linguistics，自然语言
处理老牌顶级会议之一。该会议始于 1965年，是由 ICCL国际计算语言学委员
会主办。会议简称为 COLING，是谐音瑞典著名作家 Albert Engström小说中的
虚构人物 Kolingen。COLING每两年举办一次。

• EACL，全称 Conference of the European Chapter of the Association for Computa
tional Linguistics，为 ACL欧洲分会，虽然在欧洲召开，会议也吸引了全世界的
大量学者投稿并参会。

• EAMT，全称 Annual Conference of the European Association for Machine Transla
tion，欧洲机器翻译协会的年会。该会议汇聚了欧洲机器翻译研究、产业化等
方面的成果，同时也吸引了世界范围的关注。

• EMNLP，全称 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing，
自然语言处理另一个顶级会议之一，由 ACL当中对语言数据和经验方法有特
殊兴趣的团体主办，始于 1996年。会议比较偏重于方法和经验性结果。

• MT Summit，全称Machine Translation Summit，是机器翻译领域的重要峰会。该
会议的特色是与产业结合，在探讨机器翻译技术问题的同时，更多的关注机器翻

译的应用落地工作，因此备受产业界关注。该会议每两年举办一次，通常由欧洲
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机器翻译协会（The European Association for Machine Translation，EAMT）、美国
机器翻译协会（The Association for Machine Translation in the Americas，AMTA）、
亚洲太平洋地区机器翻译协会（AsiaPacific Association forMachine Translation，
AAMT）举办。

• NAACL，全称Annual Conference of the North American Chapter of the Association
for Computational Linguistics，为 ACL北美分会，在自然语言处理领域也属于
顶级会议，每年会选择一个北美城市召开会议。

• NLPCC，全称 CCF International Conference on Natural Language Processing and
Chinese Computing。NLPCC是由中国计算机学会（CCF）主办的 CCF中文信
息技术专业委员会年度学术会议,专注于自然语言处理及中文处理领域的研究
和应用创新。会议自 2012年开始举办，主要活动有主题演讲、论文报告、技术
测评等多种形式。

• WMT，全称 Conference on Machine Translation，前身为Workshop on Statistical
Machine Translation。机器翻译领域一年一度的国际会议。其举办的机器翻译评
测是国际公认的顶级机器翻译赛事之一。

除了会议之外，《中文信息学报》、Computational Linguistics、Machine Translation、
Transactions of the Association for Computational Linguistics、IEEE/ACM Transactions on
Audio, Speech, and Language Processing、ACM Transactions on Asian and Low Resource
Language Information Processing、Natural Language Engineering等期刊也发表了许多
与机器翻译相关的重要论文。



2. 统计语言建模基础

世间万物的运行都是不确定的，大到宇宙的运转，小到分子的运动，都是如此。

自然语言也同样充满着不确定性和灵活性。建立统计模型正是描述这种不确定性的

一种手段，包括机器翻译在内对众多自然语言处理问题的求解都大量依赖于这些统

计模型。

本章将会对统计建模的基础数学工具进行介绍，并在此基础上对语言建模问题

展开讨论。而统计建模与语言建模任务的结合也产生了自然语言处理的一个重要方

向—— 统计语言建模（Statistical Language Modeling）。它与机器翻译有很多相似之
处，比如，二者都在描述单词串生成的过程，因此在解决问题的思想上是相通的。此

外，统计语言模型也常常被作为机器翻译系统的组件，对于机器翻译系统研发有着

重要意义。本章所讨论的内容对本书后续章节有很好的铺垫作用。本书也会大量运

用统计模型的手段对自然语言处理问题进行描述。

2.1 概率论基础
为了便于后续内容的介绍，首先对本书中使用的概率和统计学概念进行简要说

明。

2.1.1 随机变量和概率
在自然界中，很多事件（Event）是否会发生是不确定的。例如，明天会下雨、掷

一枚硬币是正面朝上、扔一个骰子的点数是 1等。这些事件可能会发生也可能不会
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发生。通过大量的重复试验，能发现具有某种规律性的事件叫做随机事件。

随机变量（Random Variable）是对随机事件发生可能状态的描述，是随机事件的
数量表征。设 Ω = {ω}为一个随机试验的样本空间，X =X(ω)就是定义在样本空

间 Ω上的单值实数函数，即X =X(ω)为随机变量，记为X。随机变量是一种能随

机选取数值的变量，常用大写的英语字母或希腊字母表示，其取值通常用小写字母

来表示。例如，用 A表示一个随机变量，用 a表示变量 A的一个取值。根据随机变

量可以选取的值的某些性质，可以将其划分为离散变量和连续变量。

离散变量是在其取值区间内可以被一一列举、总数有限并且可计算的数值变量。

例如，用随机变量 X 代表某次投骰子出现的点数，点数只可能取 1∼6这 6个整数，
X 就是一个离散变量。

连续变量是在其取值区间内连续取值无法被一一列举、具有无限个取值的变量。

例如，图书馆的开馆时间是 8:3022:00，用 X 代表某人进入图书馆的时间，时间的

取值范围是 [8:30, 22:00]这个时间区间，X 就是一个连续变量。

概率（Probability）是度量随机事件呈现其每个可能状态的可能性的数值，本质上
它是一个测度函数

[35, 36]
。概率的大小表征了随机事件在一次试验中发生的可能性大

小。用P (·)表示一个随机事件的可能性，即事件发生的概率。比如P (太阳从东方升起)

表示“太阳从东方升起”的可能性，同理，P (A=B)表示的就是“A=B”这件事

的可能性。

在实际问题中，往往需要得到随机变量的概率值。但是，真实的概率值可能是

无法准确知道的，这时就需要对概率进行估计（Estimation），得到的结果是概率的
估计值（Estimate）。概率值的估计是概率论和统计学中的经典问题，有十分多样的
方法可以选择。比如，一个很简单的方法是利用相对频次作为概率的估计值。如果

{x1,x2, . . . ,xn}是一个试验的样本空间，在相同情况下重复试验 N 次，观察到样本

xi(1≤ i≤ n)的次数为 n(xi)，那么 xi在这N 次试验中的相对频率是 n(xi)
N 。当N 越

来越大时，相对概率也就越来越接近真实概率 P (xi)，即 limN→∞
n(xi)
N = P (xi)。实

际上，很多概率模型都等同于相对频次估计。比如，对于一个服从多项式分布的变

量，它的极大似然估计就可以用相对频次估计实现。

概率函数是用函数形式给出离散变量每个取值发生的概率，其实就是将变量的

概率分布转化为数学表达形式。如果把 A看做一个离散变量，a看做变量 A的一个

取值，那么 P (A)被称作变量 A的概率函数，P (A= a)被称作 A= a的概率值，简

记为 P (a)。例如，在相同条件下掷一个骰子 50次，用 A表示投骰子出现的点数这

个离散变量，ai表示点数的取值，Pi表示 A= ai的概率值。表2.1为 A的概率分布，

给出了 A的所有取值及其概率。

表 2.1 离散变量 A的概率分布

A a1 = 1 a2 = 2 a3 = 3 a4 = 4 a5 = 5 a6 = 6

Pi P1 =
4
25 P2 =

3
25 P3 =

4
25 P4 =

6
25 P5 =

3
25 P6 =

5
25
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除此之外，概率函数 P (·)还具有非负性、归一性等特点。非负性是指，所有的
概率函数 P (·)的数值都必须大于等于 0，概率函数中不可能出现负数，即 ∀x,P (x)≥
0。归一性，又称规范性，简单来说就是所有可能发生的事件的概率总和为 1，即∑

xP (x) = 1。

对于离散变量 A，P (A = a) 是个确定的值，可以表示事件 A = a 的可能性大

小；而对于连续变量，求在某个定点处的概率是无意义的，只能求其落在某个取值

区间内的概率。因此，用概率分布函数F (x) 和概率密度函数f(x) 来统一描述随机变

量取值的分布情况（如图2.1）。概率分布函数 F (x) 表示取值小于等于某个值的概

率，是概率的累加（或积分）形式。假设 A是一个随机变量，a是任意实数，将函数

F (a) = P{A ≤ a}定义为 A的分布函数。通过分布函数，可以清晰地表示任何随机

变量的概率分布情况。

0 µ

1√
2πσ

f(x)

x 0 µ

0.5

1

F (x)

x

图 2.1 一个概率密度函数（左）与其对应的分布函数（右）

概率密度函数反映了变量在某个区间内的概率变化快慢，概率密度函数的值是

概率的变化率，该连续变量的概率分布函数也就是对概率密度函数求积分得到的结

果。设 f(x)≥ 0是连续变量X 的概率密度函数，X 的分布函数就可以用如下公式定

义：

F (x) =

∫x
−∞

f(x)dx (2.1)

2.1.2 联合概率、条件概率和边缘概率

联合概率（Joint Probability）是指多个事件共同发生，每个随机变量满足各自条
件的概率。如事件 A和事件 B 的联合概率可以表示为 P (AB)或 P (A∩B)。条件概
率（Conditional Probability）是指 A、B为任意的两个事件，在事件 A已出现的前提

下，事件 B 出现的概率，使用 P (B |A)表示。

贝叶斯法则（见2.1.4小节）是条件概率计算时的重要依据，条件概率可以表示
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为：

P (B|A) =
P (A∩B)

P (A)

=
P (A)P (B|A)

P (A)

=
P (B)P (A|B)

P (A)
(2.2)

边缘概率（Marginal Probability）是和联合概率对应的，它指的是 P (X = a) 或

P (Y = b)，即仅与单个随机变量有关的概率。对于离散随机变量X 和 Y，如果知道

P (X,Y )，则边缘概率 P (X)可以通过求和的方式得到。对于 ∀x ∈X，有：

P (X = x) =
∑
y

P (X = x,Y = y) (2.3)

对于连续变量，边缘概率 P (X)需要通过积分得到，如下式所示：

P (X = x) =

∫
P (x,y)dy (2.4)

为了更好地区分条件概率、边缘概率和联合概率，这里用一个图形面积的计算

来举例说明。如图2.2所示，矩形 A代表事件X 发生所对应的所有可能状态，矩形B

代表事件 Y 发生所对应的所有可能状态，矩形 C 代表 A和 B 的交集，则：

• 边缘概率：矩形 A或者矩形 B 的面积。

• 联合概率：矩形 C 的面积。

• 条件概率：联合概率/对应的边缘概率，如：P (A |B)=矩形 C 的面积/矩形 B的
面积。

A BC

图 2.2 A、B、C 事件所对应概率的图形化表示

2.1.3 链式法则

条件概率公式 P (A | B) = P (AB)/P (B)反映了事件 B 发生的条件下事件 A发

生的概率。如果将其推广到三个事件 A、B、C，为了计算 P (A,B,C)，可以运用两
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次 P (A |B) = P (AB)/P (B)，计算过程如下：

P (A,B,C) = P (A |B,C)P (B,C)

= P (A |B,C)P (B | C)P (C) (2.5)

推广到 n个事件，可以得到链式法则（Chain Rule）的公式：

P (x1,x2, . . . ,xn) =
n∏

i=1

P (xi | x1, . . . ,xi−1) (2.6)

链式法则经常被用于对事件序列的建模。比如，在事件A与事件 C相互独立时，

事件 A、B、C 的联合概率可以被表示为：

P (A,B,C) = P (A)P (B |A)P (C |A,B)

= P (A)P (B |A)P (C |B) (2.7)

2.1.4 贝叶斯法则

首先介绍一下全概率公式：全概率公式（Law of Total Probability）是概率论中重
要的公式，它可以将一个复杂事件发生的概率分解成不同情况的小事件发生概率的

和。这里先介绍一个概念——划分。集合 Σ的一个划分事件为 {B1, . . . ,Bn}是指它
们满足

⋃n
i=1Bi = S且BiBj =∅, i, j = 1, . . . ,n, i ̸= j。此时事件 A的全概率公式可以

被描述为：

P (A) =
n∑

k=1

P (A |Bk)P (Bk) (2.8)

举个例子，小张从家到公司有三条路分别为 a，b，c，选择每条路的概率分别为

0.5，0.3，0.2。令：

• Sa：小张选择 a路去上班

• Sb：小张选择 b路去上班

• Sc：小张选择 c路去上班

• S：小张去上班

显然，Sa，Sb，Sc 是 S 的划分。如果三条路不拥堵的概率分别为 P (S
′
a)=0.2，
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P (S
′
b)=0.4，P (S

′
c)=0.7，那么事件 L：小张上班没有遇到拥堵情况的概率就是：

P (L) = P (L|Sa)P (Sa)+P (L|Sb)P (Sb)+P (L|Sc)P (Sc)

= P (S
′
a)P (Sa)+P (S

′
b)P (Sb)+P (S

′
c)P (Sc)

= 0.36 (2.9)

贝叶斯法则（Bayes’ Rule）是概率论中的一个经典公式，通常用于已知 P (A |B)

求 P (B |A)。可以表述为：设 {B1, . . . ,Bn}是某个集合 Σ的一个划分，A为事件，则

对于 i= 1, . . . ,n，有如下公式：

P (Bi |A) =
P (ABi)

P (A)

=
P (A |Bi)P (Bi)∑n

k=1P (A |Bk)P (Bk)
(2.10)

其中，等式右端的分母部分使用了全概率公式。进一步，令 B̄表示事件 B不发生的

情况，由上式，也可以得到贝叶斯公式的另外一种写法：

P (B |A) =
P (A |B)P (B)

P (A)

=
P (A |B)P (B)

P (A |B)P (B)+P (A | B̄)P (B̄)
(2.11)

贝叶斯公式常用于根据已知的结果来推断使之发生的各因素的可能性。

2.1.5 KL 距离和熵
1. 信息熵
熵是热力学中的一个概念，同时也是对系统无序性的一种度量标准。在自然语

言处理领域也会使用到信息熵这一概念，比如描述文字的信息量大小。一条信息的

信息量可以被看作是这条信息的不确定性。如果需要确认一件非常不确定甚至于一

无所知的事情，那么需要理解大量的相关信息才能进行确认；同样的，如果对某件

事已经非常确定，那么就不需要太多的信息就可以把它搞清楚。如下就是两个例子，

实例 2.1 确定性和不确定性的事件
“太阳从东方升起”

“明天天气多云”

在这两句话中，“太阳从东方升起”是一件确定性事件（在地球上），几乎不需要

查阅更多信息就可以确认，因此这件事的信息熵相对较低；而“明天天气多云”这件

事，需要关注天气预报，才能大概率确定这件事，它的不确定性很高，因而它的信息

熵也就相对较高。因此，信息熵也是对事件不确定性的度量。进一步，一个事件 X
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的自信息（Selfinformation）的表达式为：

I(x) =− logP (x) (2.12)

其中，x是X 的一个取值，P (x)表示 x发生的概率。自信息用来衡量单一事件发生

时所包含的信息多少，当底数为 e时，单位为 nats，其中 1nats是通过观察概率为 1/e
的事件而获得的信息量；当底数为 2时，单位为 bits或 shannons。I(x)和 P (x)的函

数关系如图2.3所示。

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

8

P (x)

I
(x
)

I(x) =− logP (x)

图 2.3 自信息函数 I(x)关于 P (x)的曲线

自信息处理的是变量单一取值的情况。若量化整个概率分布中的不确定性或信

息量，可以用信息熵，记为 H(x)。其公式如下：

H(x) =
∑
x∈X

[P (x)I(x)]

= −
∑
x∈X

[P (x) log(P (x))] (2.13)

一个分布的信息熵也就是从该分布中得到的一个事件的期望信息量。比如，a、

b、c、d四支球队，四支队伍夺冠的概率分别是 P1、P2、P3、P4，假设四只队伍的

实力未知或者实力相当，那么人们就很难对比赛结果做出预测。但是，如果这四只

球队中某一支球队的实力可以碾压其他球队，那么人们对比赛结果的预测就会很明

确。所以对于前面这种情况，预测球队夺冠的问题的信息量较高，信息熵也相对较

高；对于后面这种情况，因为结果是容易猜到的，信息量和信息熵也就相对较低。因

此可以得知：分布越尖锐熵越低，分布越均匀熵越高。

2. KL 距离

如果同一个随机变量X上有两个概率分布P (x)和Q(x)，那么可以使用 Kullback-
Leibler 距离或 KL 距离（KL Distance）来衡量这两个分布的不同（也称作 KL散度）。
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这种度量就是相对熵（Relative Entropy），其公式如下：

DKL(P ∥Q) =
∑
x∈X

[P (x) log
P (x)

Q(x)
]

=
∑
x∈X

[P (x)(logP (x)− logQ(x))] (2.14)

其中，概率分布 P (x)对应的每个事件的可能性。相对熵的意义在于：在一个事

件空间里，若用概率分布 Q(x)来编码 P (x)，相比于用概率分布 P (x)来编码 P (x)

时信息量增加了多少。它衡量的是同一个事件空间里两个概率分布的差异。KL距离
有两条重要的性质：

• 非负性，即 DKL(P ∥Q)≥ 0，等号成立条件是 P 和 Q相等。

• 不对称性，即DKL(P ∥Q) ̸=DKL(Q ∥ P )，所以 KL距离并不是常用的欧式空间
中的距离。为了消除这种不确定性，有时也会使用 DKL(P ∥ Q)+DKL(Q ∥ P )

作为度量两个分布差异性的函数。

3. 交叉熵
交叉熵（Crossentropy）是一个与 KL距离密切相关的概念，它的公式是：

H(P,Q) =−
∑
x∈X

[P (x) logQ(x)] (2.15)

结合相对熵公式可知，交叉熵是 KL距离公式中的右半部分。因此，当概率分布
P (x)固定时，求关于 Q的交叉熵的最小值等价于求 KL距离的最小值。从实践的角
度来说，交叉熵与 KL距离的目的相同：都是用来描述两个分布的差异。由于交叉熵
计算上更加直观方便，因此在机器翻译中被广泛应用。

2.2 掷骰子游戏
在阐述统计建模方法前，先看一个有趣的实例（图2.4）。掷骰子，一个生活中比

较常见的游戏，掷一个骰子，玩家猜一个数字，猜中就算赢。按照常识来说，随便选

一个数字，获胜的概率是一样的，即所有选择的获胜概率都是 1/6。因此这个游戏玩

家很难获胜，除非运气很好。假设进行一次游戏，玩家随意选了一个数字，比如是 1。
当投掷 30次骰子（如图2.4），发现运气不错，命中 7次，好于预期（7/30> 1/6）。
此时玩家的胜利似乎只能来源于运气。不过，这里的假设“随便选一个数字，获

胜的概率是一样的”本身就是一个概率模型，它对骰子六个面的出现做了均匀分布

假设：

P (1) = P (2) = . . .= P (5) = P (6) = 1/6 (2.16)
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2 3 1 4 4 1 5 1 4 4

5 6 4 4 3 2 1 4 5 1

4 2 2 3 4 1 5 1 3 4
图 2.4 骰子结果

但是在这个游戏中没有人规定骰子是均匀的。如果骰子的六个面不均匀呢？这

里可以用一种更加“聪明”的方式定义一种新的模型，即定义骰子的每一个面都以

一定的概率出现，而不是相同的概率。描述如下：

P (1) = θ1

P (2) = θ2

P (3) = θ3

P (4) = θ4

P (5) = θ5

P (6) = 1−
∑

1≤i≤5
θi C归一性 (2.17)

这里，θ1 ∼ θ5 可以被看作是模型的参数，因此这个模型的自由度是 5。对于这样的
模型，参数确定了，模型也就确定了。但是一个新的问题出现了，在定义骰子每个面

的概率后，如何求出具体的概率值呢？一种常用的方法是，从大量实例中学习模型

参数，这个方法也是常说的参数估计（Parameter Estimation）。可以将这个不均匀的
骰子先实验性地掷很多次，这可以被看作是独立同分布的若干次采样。比如投掷骰

子X 次，发现 1出现X1次，2出现X2次，以此类推，可以得到各个面出现的次数。

假设掷骰子中每个面出现的概率符合多项式分布，那么通过简单的概率论知识可以

知道每个面出现概率的极大似然估计为：

P (i) =
Xi

X
(2.18)

当X 足够大时，Xi/X 可以无限逼近 P (i)的真实值，因此可以通过大量的实验

推算出掷骰子各个面的概率的准确估计值。

回归到原始的问题，如果在正式开始游戏前，预先掷骰子 30次，得到如图2.5的
结果。

此时，可以注意到，这是一个有倾向性的模型（图 2.6）：在这样的预先实验基础
上，可以知道这个骰子是不均匀的，如果用这个骰子玩掷骰子游戏，选择数字 4获
胜的可能性是最大的。
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3 4 2 3 4 5 1 4 4 3

2 1 4 5 4 4 4 3 1 4

4 3 2 6 1 2 3 4 4 1
图 2.5 实验性投掷骰子的结果

1 1 1 1 1 P (1) = 5/30

2 2 2 2 P (2) = 4/30

3 3 3 3 3 3 P (3) = 6/30

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 P (4) = 12/30

5 5 P (5) = 2/30

6 P (6) = 1/30

图 2.6 投骰子模型

与上面这个掷骰子游戏类似，世界上的事物并不是平等出现的。在“公平”的

世界中，没有任何一个模型可以学到有价值的事情。从机器学习的角度来看，所谓

的“不公平”实际上是客观事物中蕴含的一种偏置（Bias），也就是很多事情天然地
就有对某些情况有倾向。而图像处理、自然语言处理等问题中绝大多数都存在着偏

置。比如，当翻译一个英语单词的时候，它最可能的翻译结果往往就是那几个词。设

计统计模型的目的正是要学习这种偏置，之后利用这种偏置对新的问题做出足够好

的决策。

在处理自然语言问题时，为了评价哪些词更容易在一个句子中出现，或者哪些句

子在某些语境下更合理，常常也会使用统计方法对词或句子出现的可能性建模。与

掷骰子游戏类似，词出现的概率可以这样理解：每个单词的出现就好比掷一个巨大

的骰子，与前面的例子中有所不同的是：

• 骰子有很多个面，每个面代表一个单词。

• 骰子是不均匀的，代表常用单词的那些面的出现次数会远远多于罕见单词。

如果投掷这个新的骰子，可能会得到图2.7这样的结果。如果把这些数字换成汉
语中的词，比如：

88 = 这
87 = 是
45 = 一
…

就可以得到图2.8所示的结果。于是，可以假设有一个不均匀的多面骰子，每个
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面都对应一个单词。在获取一些文本数据后，可以统计每个单词出现的次数，进而

利用极大似然估计推算出每个单词在语料库中出现的概率的估计值。图2.9给出了一
个实例

88 87 45 47 100 15

5 230 7 234 500 39 100 15

975 7 234 294 69 15

图 2.7 投掷一个很多面骰子的结果

这 是 一 种 数据 。 ...

现在 已经 有 不少 可 用 数据 。 ...

确实 有 很 多 疑问 。 ...

图 2.8 掷骰子游戏中把数字换成汉字后的结果

总词数：6+8+5 = 20

P (很) = 1/20 = 0.05

P (。) = 3/20 = 0.15

P (确实) = 1/20 = 0.05

更多数据总词数:1百万个词
P (很) = 0.000010

P (。) = 0.001812

P (确实) = 0.000001

图 2.9 单词概率的估计结果

通过这个学习过程，就可以得到每个词出现的概率，成功使用统计方法对“单

词的频率”这个问题进行建模。那么该如何计算一个句子的概率呢？在自然语言处

理领域中，句子可以被看作是由单词组成的序列，因而句子的概率可以被建模为若

干单词的联合概率，即 P (w1w2 . . .wm)。其中，wi表示句子中的一个单词。

为了求 P (w1w2 . . .wm)，最直接的方式是统计所有可能出现的词串 w1w2 . . .wm

在数据中出现的次数 c(w1w2 . . .wm)，之后利用极大似然估计计算 P (w1w2 . . .wm)：

P (w1w2 . . .wm) =
c(w1w2 . . .wm)∑

w
′
1,w
′
2,...,w

′
m∈V

c(w
′
1w
′
2 . . .w

′
m)

(2.19)

其中，V 为词汇表。本质上，这个方法和计算单词出现概率 P (wi)的方法是一样的。

但是这里的问题是：当m较大时，词串 w1w2 . . .wm可能非常低频，甚至在数据中没
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有出现过。这时，由于 c(w1w2 . . .wm)≈ 0，公式(2.19)的结果会不准确，甚至产生 0
概率的情况。这是观测低频事件时经常出现的问题。对于这个问题，另一种思路是

对多个联合出现的事件进行独立性假设，这里可以假设 w1、w2 . . .wm的出现是相互

独立的，于是：

P (w1w2 . . .wm) = P (w1)P (w2) . . .P (wm) (2.20)

这样，单词序列的出现的概率被转化为每个单词概率的乘积。由于单词的概率估计

是相对准确的，因此整个序列的概率会比较合理。但是，这种独立性假设也破坏了

句子中单词之间的依赖关系，造成概率估计结果的偏差。那如何更加合理的计算一

个单词序列的概率呢？下面介绍的 ngram语言建模方法可以很好地回答这个问题。

2.3 n-gram 语言模型
在骰子游戏中，可以通过一种统计的方式，估计出在文本中词和句子出现的概

率。但是在计算句子概率时往往会因为句子的样本过少而无法正确估计出句子出现

的概率。为了解决这个问题，这里引入了计算整个单词序列概率 P (w1w2 . . .wm)的

方法——统计语言模型。下面将重点介绍 ngram语言模型。它是一种经典的统计
语言模型，而且在机器翻译及其他自然语言处理任务中有非常广泛的应用。

2.3.1 建模

语言模型（Language Model）的目的是描述文字序列出现的规律，其对问题建模
的过程被称作语言建模（Language Modeling）。如果使用统计建模的方式，语言模型
可以被定义为计算 P (w1w2 . . .wm)的问题，也就是计算整个词序列 w1w2 . . .wm出现

的可能性大小。具体定义如下，

定义 2.3.1 词汇表 V上的语言模型是一个函数 P (w1w2 . . .wm)，它表示 V + 上的

一个概率分布。其中，对于任何词串 w1w2 . . .wm ∈ V +，有 P (w1w2 . . .wm) ≥ 0。

而且对于所有的词串，函数满足归一化条件
∑

w1w2...wm∈V +P (w1w2 . . .wm) = 1。

直接求 P (w1w2 . . .wm)并不简单，因为如果把整个词串 w1w2 . . .wm作为一个变

量，模型的参数量会非常大。w1w2 . . .wm有 |V |m种可能性，这里 |V |表示词汇表大
小。显然，当m增大时，模型的复杂度会急剧增加，甚至都无法进行存储和计算。既

然把 w1w2 . . .wm作为一个变量不好处理，就可以考虑对这个序列的生成过程进行分

解。使用链式法则（见2.1.3节），很容易得到：

P (w1w2 . . .wm) = P (w1)P (w2|w1)P (w3|w1w2) . . .P (wm|w1w2 . . .wm−1) (2.21)

这样，w1w2 . . .wm 的生成可以被看作是逐个生成每个单词的过程，即首先生成
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w1，然后根据 w1再生成 w2，然后根据 w1w2再生成 w3，以此类推，直到根据所有

前m−1个词生成序列的最后一个单词 wm。这个模型把联合概率 P (w1w2 . . .wm)分

解为多个条件概率的乘积，虽然对生成序列的过程进行了分解，但是模型的复杂度

和以前是一样的，比如，P (wm|w1w2 . . .wm−1)仍然不好计算。

换一个角度看，P (wm|w1w2 . . .wm−1)体现了一种基于“历史”的单词生成模型，

也就是把前面生成的所有单词作为“历史”，并参考这个“历史”生成当前单词。但

是这个“历史”的长度和整个序列长度是相关的，也是一种长度变化的历史序列。为

了化简问题，一种简单的想法是使用定长历史，比如，每次只考虑前面 n−1个历史

单词来生成当前单词。这就是 ngram语言模型，其中 ngram表示 n个连续单词构

成的单元，也被称作n 元语法单元。这个模型的数学描述如下：

P (wm|w1w2 . . .wm−1) = P (wm|wm−n+1 . . .wm−1) (2.22)

如表2.2所示，整个序列 w1w2 . . .wm的生成概率可以被重新定义为：

表 2.2 基于 ngram的序列生成概率

链式法则 1gram 2gram . . . ngram
P (w1w2 . . .wm) = P (w1w2 . . .wm) = P (w1w2 . . .wm) = . . . P (w1w2 . . .wm) =
P (w1)× P (w1)× P (w1)× . . . P (w1)×
P (w2|w1)× P (w2)× P (w2|w1)× . . . P (w2|w1)×
P (w3|w1w2)× P (w3)× P (w3|w2)× . . . P (w3|w1w2)×
P (w4|w1w2w3)× P (w4)× P (w4|w3)× . . . P (w4|w1w2w3)×
. . . . . . . . . . . . . . .

P (wm|w1 . . .wm−1) P (wm) P (wm|wm−1) . . . P (wm|wm−n+1 . . .wm−1)

可以看到，1gram语言模型只是 ngram语言模型的一种特殊形式。基于独立性
假设，1gram假定当前单词出现与否与任何历史都无关，这种方法大大化简了求解句
子概率的复杂度。比如，上一节中公式(2.20)就是一个 1gram语言模型。但是，句子
中的单词并非完全相互独立的，这种独立性假设并不能完美地描述客观世界的问题。

如果需要更精确地获取句子的概率，就需要使用更长的“历史”信息，比如，2gram、
3gram、甚至更高阶的语言模型。

ngram的优点在于，它所使用的历史信息是有限的，即 n−1个单词。这种性质

也反映了经典的马尔可夫链的思想
[37, 38]
，有时也被称作马尔可夫假设或者马尔可夫

属性。因此 ngram也可以被看作是变长序列上的一种马尔可夫模型，比如，2gram
语言模型对应着 1阶马尔可夫模型，3gram语言模型对应着 2阶马尔可夫模型，以
此类推。

那么，如何计算 P (wm|wm−n+1 . . .wm−1)呢？有很多种选择，比如：

• 基于频次的方法。直接利用词序列在训练数据中出现的频次计算出P (wm|wm−n+1
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. . .wm−1)：

P (wm|wm−n+1 . . .wm−1) =
c(wm−n+1 . . .wm)

c(wm−n+1 . . .wm−1)
(2.23)

其中，c(·)是在训练数据中统计频次的函数。

• 人工神经网络方法。构建一个人工神经网络估计 P (wm|wm−n+1 . . .wm−1)的值，

比如，可以构建一个前馈神经网络来对 ngram进行建模。

极大似然估计方法（基于频次的方法）和掷骰子游戏中介绍的统计单词概率的方

法是一致的，它的核心是使用ngram出现的频次进行参数估计。基于人工神经网络的
方法在近些年也非常受关注，它直接利用多层神经网络对问题的输入wm−n+1 . . .wm−1

和输出 P (wm|wm−n+1 . . .wm−1)进行建模，而模型的参数通过网络中神经元之间连

接的权重进行体现。严格来说，基于人工神经网络的方法并不算基于 ngram的方法，
或者说它并没有显性记录 ngram的生成概率，也不依赖 ngram的频次进行参数估
计。为了保证内容的连贯性，接下来仍以传统 ngram语言模型为基础进行讨论，基
于人工神经网络的方法将会在第九章进行详细介绍。

ngram语言模型的使用非常简单。可以直接用它来对词序列出现的概率进行计
算。比如，可以使用一个 2gram语言模型计算一个句子出现的概率，其中单词之间
用斜杠分隔，如下：

P2gram(确实/现在/数据/很/多)

= P (确实)×P (现在|确实)×P (数据|现在)×

P (很|数据)×P (多|很) (2.24)

以 ngram语言模型为代表的统计语言模型的应用非常广泛。除了将要在第三章
中介绍的全概率分词方法，在文本生成、信息检索、摘要等自然语言处理任务中，语

言模型都有举足轻重的地位。包括近些年非常受关注的预训练模型，本质上也是统

计语言模型。这些技术都会在后续章节进行介绍。值得注意的是，统计语言模型为

解决自然语言处理问题提供了一个非常好的建模思路，即：把整个序列生成的问题

转化为逐个生成单词的问题。实际上，这种建模方式会被广泛地用于机器翻译建模，

在统计机器翻译和神经机器翻译中都会有具体的体现。

2.3.2 参数估计和平滑算法
对于 ngram 语言模型，每个 P (wm|wm−n+1 . . .wm−1) 都可以被看作是模型的

参数（Parameter）。而 ngram 语言模型的一个核心任务是估计这些参数的值，即
参数估计。通常，参数估计可以通过在数据上的统计得到。一种简单的方法是：给

定一定数量的句子，统计每个 ngram出现的频次，并利用公式(2.23)得到每个参数
P (wm|wm−n+1 . . .wm−1)的值。这个过程也被称作模型的训练（Training）。对于自然
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语言处理任务来说，统计模型的训练是至关重要的。在本书后面的内容中也会看到，

不同的问题可能需要不同的模型以及不同的模型训练方法，并且很多研究工作也都

集中在优化模型训练的效果上。

回到 ngram语言模型上。前面所使用的参数估计方法并不完美，因为它无法很
好地处理低频或者未见现象。比如，在式(2.24)所示的例子中，如果语料中从没有“确
实”和“现在”两个词连续出现的情况，即 c(确实/现在) = 0。那么使用 2gram计
算句子“确实/现在/数据/很/多”的概率时，会出现如下情况：

P (现在|确实) =
c(确实/现在)

c(确实)

=
0

c(确实)

= 0 (2.25)

显然，这个结果是不合理的。因为即使语料中没有“确实”和“现在”两个词连

续出现，这种搭配也是客观存在的。这时简单地用极大似然估计得到概率却是 0，导
致整个句子出现的概率为 0。更常见的问题是那些根本没有出现在词表中的词，称为
未登录词（Outofvocabulary Word，OOV Word），比如一些生僻词，可能模型训练
阶段从来没有看到过，这时模型仍然会给出 0概率。图2.10展示了一个真实语料库中
词语出现频次的分布，可以看到绝大多数词都是低频词。

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

1

2

3

4

5

6
·106

WikiText103上的词表

单词出现总次数

（次）

图 2.10 单词出现频次的分布

为了解决未登录词引起的零概率问题，常用的做法是对模型进行平滑（Smooth
ing），也就是给可能出现零概率的情况一个非零的概率，使得模型不会对整个序列
给出零概率。平滑可以用“劫富济贫”这一思想理解，在保证所有情况的概率和为 1
的前提下，使极低概率的部分可以从高概率的部分分配到一部分概率，从而达到平

滑的目的。

语言模型使用的平滑算法有很多。在本节中，主要介绍三种平滑方法：加法平
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滑法、古德图灵估计法和 KneserNey平滑。这些方法也可以被应用到其他任务的概
率平滑操作中。

1. 加法平滑方法

加法平滑（Additive Smoothing）是一种简单的平滑技术。通常情况下，系统研发
者会利用采集到的语料库来模拟真实的全部语料库。当然，没有一个语料库能覆盖

所有的语言现象。假设有一个语料库 C，其中从未出现“确实现在”这样的 2gram，
现在要计算一个句子 S =“确实/现在/物价/很/高”的概率。当计算“确实/现在”的
概率时，P (S) = 0，导致整个句子的概率为 0。

加法平滑方法假设每个 ngram出现的次数比实际统计次数多 θ 次，0 < θ ≤ 1。

这样，计算概率的时候分子部分不会为 0。重新计算 P (现在|确实)，可以得到：

P (现在|确实) =
θ+ c(确实/现在)∑|V |
w (θ+ c(确实/w))

=
θ+ c(确实/现在)

θ|V |+ c(确实)
(2.26)

其中，V 表示词表，|V |为词表中单词的个数，w为词表中的一个词，c表示统计单
词或短语出现的次数。有时候，加法平滑方法会将 θ取 1，这时称之为加一平滑或是
拉普拉斯平滑。这种方法比较容易理解，也比较简单，因此常被用于对系统的快速

实现上。

举一个例子。假设在一个英语文档中随机采样一些单词（词表大小 |V |=20），各

个单词出现的次数为：“look”出现 4次，“people”出现 3次，“am”出现 2次，“what”
出现 1次，“want”出现 1次，“do”出现 1次。图2.11给出了在平滑之前和平滑之后
的概率分布。

未抽取词 do want what am people look
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

低概率词汇

词汇概率

未平滑

平滑后

图 2.11 无平滑和有平滑的概率分布
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2. 古德-图灵估计方法

古德-图灵估计（GoodTuring Estimate）是Alan Turing和他的助手 Irving John Good
开发的，作为他们在二战期间破解德国密码机 Enigma所使用方法的一部分，在 1953
年 Irving John Good将其发表。这一方法也是很多平滑算法的核心，其基本思路是：
把非零的 n元语法单元的概率降低，匀给一些低概率 n元语法单元，以减小最大似

然估计与真实概率之间的偏离
[39, 40]
。

假定在语料库中出现 r次的 ngram有 nr 个，特别的，出现 0次的 ngram（即
未登录词及词串）有 n0个。语料库中全部单词的总个数为 N，显然：

N =

∞∑
r=1

rnr (2.27)

这时，出现 r次的 ngram的相对频率为 r/N，也就是不做平滑处理时的概率估

计。为了解决零概率问题，对于任何一个出现 r次的 ngram，古德图灵估计法利用
出现 r+1次的 ngram统计量重新假设它出现 r∗次：

r∗ = (r+1)
nr+1

nr
(2.28)

基于这个公式，就可以估计所有 0次 ngram的频次 n0r
∗ = (r+1)n1 = n1。要把

这个重新估计的统计数转化为概率，需要进行归一化处理。对于每个统计数为 r 的

事件，其概率为：

Pr =
r∗

N
(2.29)

其中：

N =

∞∑
r=0

r∗nr

=
∞∑
r=0

(r+1)nr+1

=

∞∑
r=1

rnr (2.30)

也就是说，公式(2.30)中使用的N 仍然为这个整个样本分布最初的计数。所有出
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现事件（即 r > 0）的概率之和为：

P (r > 0) =
∑
r>0

Pr

= 1− n1

N
< 1 (2.31)

其中 n1/N 就是分配给所有出现为 0次事件的概率。古德图灵方法最终通过出现 1
次的 ngram估计了出现为 0次的事件概率，达到了平滑的效果。
下面通过一个例子来说明这个方法是如何对事件出现的可能性进行平滑的。仍

然考虑在加法平滑法中统计单词的例子，根据古德图灵方法进行修正如表2.3所示。

表 2.3 单词出现频次及古德图灵平滑结果

r nr r∗ Pr

0 14 0.21 0.018
1 3 0.67 0.056
2 1 3 0.25
3 1 4 0.333
4 1  

但是在 r很大的时候经常会出现 nr+1 = 0的情况。通常，古德图灵方法可能无
法很好的处理这种复杂的情况，不过该方法仍然是其他一些平滑方法的基础。

3. Kneser-Ney 平滑方法
KneserNey平滑方法是由 Reinhard Kneser和 Hermann Ney于 1995年提出的用

于计算 n元语法概率分布的方法
[41, 42]
，并被广泛认为是最有效的平滑方法之一。这

种平滑方法改进了 Absolute Discounting[43, 44] 中与高阶分布相结合的低阶分布的计算
方法，使不同阶分布得到充分的利用。这种算法也综合利用了其他多种平滑算法的

思想。

首先介绍一下 Absolute Discounting平滑算法，公式如下所示：

PAbsDiscount(wi|wi−1) =
c(wi−1wi)−d

c(wi−1)
+λ(wi−1)P (wi) (2.32)

其中 d表示被裁剪的值，λ是一个正则化常数。可以看到第一项是经过减值调整后的

2gram的概率值，第二项则相当于一个带权重 λ的 1gram的插值项。然而这种插值
模型极易受到原始 1gram模型 P (wi)的干扰。

假设这里使用 2gram和 1gram的插值模型预测下面句子中下划线处的词

I cannot see without my reading
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直觉上应该会猜测这个地方的词应该是“glasses”，但是在训练语料库中“Francisco”
出现的频率非常高。如果在预测时仍然使用的是标准的 1gram模型，那么系统会高
概率选择“Francisco”填入下划线处，这个结果显然是不合理的。当使用混合的插
值模型时，如果“reading Francisco”这种二元语法并没有出现在语料中，就会导致
1gram对结果的影响变大，仍然会做出与标准 1gram模型相同的结果，犯下相同的
错误。

观察语料中的 2gram发现，“Francisco”的前一个词仅可能是“San”，不会出现
“reading”。这个分析证实了，考虑前一个词的影响是有帮助的，比如仅在前一个词
是“San”时，才给“Francisco”赋予一个较高的概率值。基于这种想法，改进原有
的 1gram模型，创造一个新的 1gram模型 Pcontinuation，简写为 Pcont。这个模型可以

通过考虑前一个词的影响评估当前词作为第二个词出现的可能性。

为了评估 Pcont，统计使用当前词作为第二个词所出现 2gram的种类，2gram种
类越多，这个词作为第二个词出现的可能性越高：

Pcont(wi)∝ |{wi−1 : c(wi−1wi)> 0}| (2.33)

其中，公式(2.33)右端表示求出在 wi之前出现过的 wi−1的数量。接下来通过对

全部的二元语法单元的种类做归一化可得到评估公式：

Pcont(wi) =
|{wi−1 : c(wi−1wi)> 0}|

|{(wj−1,wj) : c(wj−1wj)> 0}|
(2.34)

分母中对二元语法单元种类的统计还可以写为另一种形式：

Pcont(wi) =
|{wi−1 : c(wi−1wi)> 0}|∑
w′i

|{w′i−1 : c(w′i−1w′i)> 0}|
(2.35)

结合基础的 Absolute discounting计算公式，可以得到 KneserNey平滑方法的公
式：

PKN(wi|wi−1) =
max(c(wi−1wi)−d,0)

c(wi−1)
+λ(wi−1)Pcont(wi) (2.36)

其中：

λ(wi−1) =
d

c(wi−1)
|{wi : c(wi−1wi)> 0}| (2.37)

这里 max(·)保证了分子部分为不小 0的数，原始 1gram更新成 Pcont 概率分布，λ

是正则化项。

为了更具普适性，不局限于 2gram和 1gram的插值模型，利用递归的方式可以
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得到更通用的 KneserNey平滑公式：

PKN(wi|wi−n+1 . . .wi−1) =
max(cKN(wi−n+1 . . .wi)−d,0)

cKN(wi−n+1 . . .wi−1)
+

λ(wi−n+1 . . .wi−1)PKN(wi|wi−n+2 . . .wi−1) (2.38)

λ(wi−n+1 . . .wi−1) =
d

cKN(w
i−1
i−n+1)

|{wi : cKN(wi−n+1 . . .wi−1wi)> 0}| (2.39)

cKN(·) =

{
c(·) 当计算最高阶模型时

catcount(·) 当计算低阶模型时
(2.40)

其中 catcount(·)表示的是单词 wi 作为 ngram中第 n个词时 wi−n+1 . . .wi 的种类数

目。

KneserNey 平滑是很多语言模型工具的基础[45, 46]
。还有很多以此为基础衍生出

来的算法，感兴趣的读者可以通过参考文献自行了解
[17, 42, 44]

。

2.3.3 语言模型的评价
在使用语言模型时，往往需要知道模型的质量。困惑度（Perplexity，PPL）是一

种衡量语言模型的好坏的指标。对于一个真实的词序列 w1 . . .wm，困惑度被定义为：

PPL = P (w1 . . .wm)−
1
m (2.41)

本质上，PPL反映了语言模型对序列可能性预测能力的一种评估。如果w1 . . .wm

是真实的自然语言，“完美”的模型会得到 P (w1 . . .wm) = 1，它对应了最低的困惑

度 PPL=1，这说明模型可以完美地对词序列出现的可能性进行预测。当然，真实的
语言模型是无法达到 PPL=1的，比如，在著名的 Penn Treebank（PTB）数据上最好
的语言模型的 PPL值也只能到达 35左右。可见自然语言处理任务的困难程度。

2.4 预测与搜索
给定模型结构，统计语言模型的使用可以分为两个阶段：

• 训练（Training）：从训练数据上估计出语言模型的参数。

• 预测（Prediction）：用训练好的语言模型对新输入的句子进行概率评估，或者
生成新的句子。

模型训练的内容已经在前文进行了介绍，这里重点讨论语言模型的预测。实际

上，预测是统计自然语言处理中的常用概念。比如，深度学习中的推断（Inference）、
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统计机器翻译中的解码（Decoding）本质上都是预测。具体到语言建模的问题上，预
测通常对应两类问题：

• 预测输入句子的可能性。比如，有如下两个句子：

The boy caught the cat.

The caught boy the cat.

可以利用语言模型对其进行打分，即计算句子的生成概率，之后把语言模型的

得分作为判断句子合理性的依据。显然，在这个例子中，第一句的语言模型得

分更高，因此句子也更加合理。

• 预测可能生成的单词或者单词序列。比如，对于如下的例子

The boy caught

下划线的部分是缺失的内容，现在要将缺失的部分生成出来。理论上，所有可

能的单词串都可以构成缺失部分的内容。这时可以使用语言模型得到所有可能

词串构成句子的概率，之后找到概率最高的词串填入下划线处。

从词序列建模的角度看，这两类预测问题本质上是一样的。因为，它们都在使

用语言模型对词序列进行概率评估。但是，从实现上看，词序列的生成问题更难。因

为，它不仅要对所有可能的词序列进行打分，同时要“找到”最好的词序列。由于潜

在的词序列不计其数，因此这个“找”最优词序列的过程并不简单。

实际上，生成最优词序列的问题也是自然语言处理中的一大类问题——序列生
成（Sequence Generation）。机器翻译就是一个非常典型的序列生成任务：在机器翻
译任务中，需要根据源语言词序列生成与之相对应的目标语言词序列。但是语言模

型本身并不能“制造”单词序列的。因此，严格地说，序列生成任务的本质并非让语

言模型凭空“生成”序列，而是使用语言模型在所有候选的单词序列中“找出”最佳

序列。这个过程对应着经典的搜索问题（Search Problem）。下面将着重介绍序列生成
任务背后的建模方法，以及在序列生成任务里常用的搜索技术。

2.4.1 搜索问题的建模
基于语言模型的序列生成任务可以被定义为：在无数任意排列的单词序列中找

到概率最高的序列。这里单词序列 w = w1w2 . . .wm 的语言模型得分 P (w)度量了这

个序列的合理性和流畅性。在序列生成任务中，基于语言模型的搜索问题可以被描

述为：

ŵ = argmax
w∈χ

P (w) (2.42)

这里 arg即 argument（参数），argmaxx f(x)表示返回使 f(x)达到最大的x。argmaxw∈χ
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P (w)表示找到使语言模型得分 P (w)达到最大的单词序列 w。χ是搜索问题的解空

间，它是所有可能的单词序列 w的集合。ŵ可以被看做该搜索问题中的“最优解”，

即概率最大的单词序列。

在序列生成任务中，最简单的策略就是对词表中的单词进行任意组合，通过这

种枚举的方式得到全部可能的序列。但是，很多时候待生成序列的长度是无法预先

知道的。比如，机器翻译中目标语言序列的长度是任意的。那么怎样判断一个序列

何时完成了生成过程呢？这里借用现代人类书写中文和英文的过程：句子的生成首

先从一片空白开始，然后从左到右逐词生成，除了第一个单词，所有单词的生成都

依赖于前面已经生成的单词。为了方便计算机实现，通常定义单词序列从一个特殊

的符号 <sos>后开始生成。同样地，一个单词序列的结束也用一个特殊的符号 <eos>
来表示。

对于一个序列 <sos> I agree <eos>，图2.12展示语言模型视角下该序列的生成
过程。该过程通过在序列的末尾不断附加词表中的单词来逐渐扩展序列，直到这段

序列结束。这种生成单词序列的过程被称作自左向右生成（LefttoRight Generation）。
注意，这种序列生成策略与 ngram的思想天然契合，因为 ngram语言模型中，每个
词的生成概率依赖前面（左侧）若干词，因此 ngram语言模型也是一种自左向右的
计算模型。

w1

<sos>

<sos>

<sos>

<sos>

Step1:

Step2:

Step3:

Step4:

w2

I

I

I

w3

agree

agree

w4

<eos>

图 2.12 序列生成过程

在这种序列生成策略的基础上，实现搜索通常有两种方法——深度优先遍历和
宽度优先遍历

[47]
。在深度优先遍历中，每次从词表中选择一个单词（可重复），然后

从左至右地生成序列，直到 <eos>被选择，此时一个完整的单词序列被生成出来。然
后从 <eos>回退到上一个单词，选择之前词表中未被选择到的候选单词代替 <eos>，
并继续挑选下一个单词直到 <eos>被选到，如果上一个单词的所有可能都被枚举过，
那么回退到上上一个单词继续枚举，直到回退到 <sos>，这时候枚举结束。在宽度优
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先遍历中，每次不是只选择一个单词，而是枚举所有单词。

有一个简单的例子。假设词表只含两个单词 {a,b}，从 <sos>开始枚举所有候选，
有三种可能：

{<sos> a,<sos> b,<sos> <eos>}

其中可以划分成长度为 0的完整的单词序列集合 {<sos> <eos>}和长度为 1的未结束
的单词序列片段集合 {<sos> a,<sos> b}，然后下一步对未结束的单词序列枚举词表
中的所有单词，可以生成：

{<sos> a a,<sos> a b,<sos> a <eos>,<sos> b a,<sos> b b,<sos> b <eos>}

此时可以划分出长度为 1 的完整单词序列集合 {<sos> a <eos>,<sos> b <sos>}，
以及长度为 2的未结束单词序列片段集合 {<sos> a a,<sos> a b,<sos> b a,<sos> b b}。
以此类推，继续生成未结束序列，直到单词序列的长度达到所允许的最大长度。

对于这两种搜索算法，通常可以从以下四个方面评价：

• 完备性：当问题有解时，使用该策略能否找到问题的解。

• 最优性：搜索策略能否找到最优解。

• 时间复杂度：找到最优解需要多长时间。

• 空间复杂度：执行策略需要多少内存。

当任务对单词序列长度没有限制时，上述两种方法枚举出的单词序列也是无穷

无尽的。因此这两种枚举策略并不具备完备性而且会导致枚举过程无法停止。由于

日常生活中通常不会见到特别长的句子，因此可以通过限制单词序列的最大长度来

避免这个问题。一旦单词序列的最大长度被确定，以上两种枚举策略就可以在一定

时间内枚举出所有可能的单词序列，因而一定可以找到最优的单词序列，即具备最

优性。

表 2.4 枚举的两种实现方式比较

时间复杂度 空间复杂度

深度优先 O((|V |+1)m−1) O(m)

宽度优先 O((|V |+1)m−1) O((|V |+1)m)

此时上述生成策略虽然可以满足完备性和最优性，但其仍然算不上是优秀的生

成策略，因为这两种算法在时间复杂度和空间复杂度上的表现很差，如表2.4所示。其
中 |V |为词表大小，m为序列长度。值得注意的是，在之前的遍历过程中，除了在序
列开头一定会挑选 <sos>之外，其他位置每次可挑选的单词并不只有词表中的单词，
还有结束符号 <eos>，因此实际上生成过程中每个位置的单词候选数量为 |V |+1。
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那么是否有比枚举策略更高效的方法呢？答案是肯定的。一种直观的方法是将

搜索的过程表示成树型结构，称为解空间树。它包含了搜索过程中可生成的全部序

列。该树的根节点恒为 <sos>，代表序列均从 <sos>开始。该树结构中非叶子节点的
兄弟节点有 |V |+1个，由词表和结束符号 <eos>构成。从图2.13可以看到，对于一
个最大长度为 4的序列的搜索过程，生成某个单词序列的过程实际上就是访问解空
间树中从根节点 <sos>开始一直到叶子节点 <eos>结束的某条路径，而这条的路径
上节点按顺序组成了一段独特的单词序列。此时对所有可能单词序列的枚举就变成

了对解空间树的遍历。并且枚举的过程与语言模型打分的过程也是一致的，每枚举

一个词 i也就是在图2.13选择 wi 一列的一个节点，语言模型就可以为当前的树节点

wi给出一个分值，即 P (wi|w1w2 . . .wi−1)。对于 ngram语言模型，这个分值可以表
示为 P (wi|w1w2 . . .wi−1) = P (wi|wi−n+1 . . .wi−1)

词表
I
agree
特殊符号
<sos>
<eos>

w1

<sos> agree

I

<eos>

w2

agree

I

<eos>

agree

I

<eos>

w3

<eos>

<eos>

<eos>

<eos>

w4

图 2.13 对有限长序列进行枚举搜索时的解空间树

从这个角度来看，在树的遍历中，可以很自然地引入语言模型打分：在解空间树

中引入节点的权重 —— 将当前节点 i的得分重设为语言模型打分 logP (wi|w1w2 . . .

wi−1)，其中 w1w2 . . .wi−1是该节点的全部祖先。与先前不同的是，由于在使用语言

模型打分时，词的概率通常小于 1，因此句子很长时概率会非常小，容易造成浮点误
差, 所以这里使用概率的对数形式 logP (wi|w1w2 . . .wi−1) 代替 P (wi|w1w2 . . .wi−1)。

此时对于图中一条包含 <eos> 的完整序列来说，它的最终得分 score(·) 可以被定义
为：

score(w1w2 . . .wm) = logP (w1w2 . . .wm)

=

m∑
i=1

logP (wi|w1w2 . . .wi−1) (2.43)
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通常，score(·)也被称作模型得分（Model Score）。如图2.14所示，可知红线所示
单词序列“<sos> I agree <eos>”的模型得分为：

score(<sos> I agree <eos>)

= logP (<sos>)+ logP (I|<sos>)+ logP (agree|<sos> I)+ logP (<sos>|<sos> I agree)

= 0−0.5−0.2−0.8

= −1.5 (2.44)

词表
I
agree
特殊符号
<sos>
<eos>

w1

<sos>

生成顺序:

agree 0
.4

I 0
.5

<eos> 2
.2

w2

agree 0
.2

I 1
.8

<eos> 1
.3

agree 1
.5

I 2
.0

<eos> 1
.3

w3

<eos> 0
.9

<eos> 0
.8

<eos> 1
.4

<eos> 0
.1

w4

图 2.14 通过语言模型对解空间树打分

这样，语言模型的打分与解空间树的遍历就融合在一起了。于是，序列生成任务

可以被重新描述为：寻找所有单词序列组成的解空间树中权重总和最大的一条路径。

在这个定义下，前面提到的两种枚举词序列的方法就是经典的深度优先搜索（Depth
first Search）和宽度优先搜索（Breadthfirst Search）的雏形[48, 49]

。在后面的内容中，从

遍历解空间树的角度出发，可以对这些原始的搜索策略的效率进行优化。

2.4.2 经典搜索
人工智能领域有很多经典的搜索策略，这里将对无信息搜索和启发性搜索进行

简要介绍。

1. 无信息搜索
在解空间树中，在每次对一个节点进行扩展的时候，可以借助语言模型计算当

前节点的权重。因此很自然的一个想法是：使用权重信息可以帮助系统更快地找到

合适的解。



70 Chapter 2. 统计语言建模基础 肖桐 朱靖波

在深度优先搜索中，每次总是先挑选一个单词，等枚举完当前单词全部子节点

构成的序列后，才会选择下一个兄弟节点继续进行搜索。但是在挑选过程中先枚举

词表中的哪个词是未定义的，也就是先选择哪个兄弟节点进行搜索是随机的。既然

最终目标是寻找权重之和最大的路径，那么可以优先挑选分数较高的单词进行枚举。

如图2.15所示，红色线表示了第一次搜索的路径。在路径长度有限的情况下，权重和
最大的路径上每个节点的权重也会比较大，先尝试分数较大的单词可以让系统更快

地找到最优解，这是对深度优先搜索的一个自然的扩展。

词表
I
agree
特殊符号
<sos>
<eos>

w1

<sos>

生成顺序:

agree 0
.4

I 0
.5

<eos> 2
.2

w2

agree 0
.2

I 1
.8

<eos> 1
.3

agree 1
.5

I 2
.0

<eos> 1
.3

w3

<eos> 0
.9

<eos> 0
.8

<eos> 1
.4

<eos> 0
.1

w4

图 2.15 深度优先搜索扩展方法实例

类似的思想也可以应用于宽度优先搜索，由于宽度优先搜索每次都选择了所有

的单词，因此简单使用节点的权重来选择单词是不可行的。重新回顾宽度优先搜索

的过程：它维护了一个未结束单词序列的集合，每次扩展单词序列后根据长度往集

合里面加入单词序列。而搜索问题关心的是单词序列的得分而非其长度。因此可以

在搜索过程中维护未结束的单词序列集合里每个单词序列的得分，然后优先扩展该

集合中得分最高的单词序列，使得扩展过程中未结束的单词序列集合包含的单词序

列分数逐渐变高。如图2.16所示，由于“<sos> I”在图右侧的 5条路径中分数最高，
因此下一步将要扩展 w2 一列“I”节点后的全部后继。图中绿色节点表示下一步将
要扩展的节点。普通宽度优先搜索中，扩展后生成的单词序列长度相同，但是分数

却参差不齐。而改造后的宽度优先搜索则不同，它会优先生成得分较高的单词序列，

这种宽度优先搜索也叫做一致代价搜索（Uniformcost Search）[50]
。

上面描述的两个改进后的搜索方法属于无信息搜索（Uninformed Search）[51]
，因

为它们依赖的信息仍然来源于问题本身而不是问题以外。改进后的方法虽然有机会

更早地找到分数最高的单词序列（也就是最优解）。但是由于没有一个通用的办法来

判断当前找到的解是否为最优解，这种策略不会在找到最优解后自动停止，因此最
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词表
I
agree
特殊符号
<sos>
<eos>

w1

<sos> agree 0
.4

I 0
.5

<eos> 2
.2

w2

agree

I

<eos>

agree 1
.5

I 2
.0

<eos> 1
.3

w3

score(<sos> I) = 0.5

score(<sos> agree I) = 2.4

score(<sos> agree agree) = 1.9

score(<sos> agree <eos>) = 1.7

score(<sos> <eos>) = 2.2

图 2.16 一致代价搜索实例

终仍然需要枚举所有可能的单词序列，寻找最优解需要的时间复杂度没有产生任何

改变。尽管如此，如果只是需要一个相对好的解而不是最优解，改进后的搜索策略

仍然是比原始的枚举策略更优秀的算法。

此外，由于搜索过程中将语言模型的打分作为搜索树的节点权重，另一种改进

思路是：能否借助语言模型的特殊性质来对搜索树进行剪枝（Pruning），从而避免在
搜索空间中访问一些不可能产生比当前解更好的结果的区域，提高搜索策略在实际

运用当中的效率。简单来说，剪枝是一种可以缩小搜索空间的手段，比如，在搜索的

过程中，动态的“丢弃”一些搜索路径，从而减少搜索的总代价。剪枝的程度在一定

范围内影响了搜索系统的效率，剪枝越多搜索效率越高，一般找到最优解的可能性

也越低；反之，搜索效率越低，但是找到最优解的可能性越大。在本章后面即将介绍

的贪婪搜索和束搜索都可以被看作是剪枝方法的一种特例。

2. 启发式搜索
在搜索问题中，一个单词序列的生成可以分为两部分：已生成部分和未生成部

分。既然最终目标是使得一个完整的单词序列得分最高，那么关注未生成部分的得

分也许能为搜索策略的改进提供思路。

但是，问题在于未生成部分来自搜索树中未被搜索过的区域，因此也无法直接计

算其得分。既然仅依赖于问题本身的信息无法得到未生成部分的得分，那么是否可以

通过一些外部信息来估计未生成部分的得分呢？在前面所提到的剪枝技术中，借助

语言模型的特性可以使得搜索变得高效。与其类似，利用语言模型的其他特性也可以

实现对未生成部分得分的估计。这个对未生成部分得分的估计通常被称为启发式函数
（Heuristic Function）。在扩展假设过程中，可以优先挑选当前得分 logP (w1w2 . . .wm)
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和启发式函数值 h(w1w2 . . .wm)最大的候选进行扩展，从而大大提高搜索的效率。这

时，模型得分可以被定义为：

score(w1w2 . . .wm) = logP (w1w2 . . .wm)+h(w1w2 . . .wm) (2.45)

这种基于启发式函数的一致代价搜索通常也被称为A∗搜索或启发式搜索（Heuris
tic Search）[52]

。通常可以把启发式函数看成是计算当前状态跟最优解的距离的一种

方法，并把关于最优解的一些性质的猜测放到启发式函数里。比如，在序列生成中，

一般认为最优序列应该在某个特定的长度附近，那么就可以把启发式函数定义成该

长度与当前单词序列长度的差值。这样，在搜索过程中，启发式函数会引导搜索优

先生成当前得分高且序列长度接近预设长度的单词序列。

2.4.3 局部搜索
由于全局搜索策略要遍历整个解空间，所以它的时间、空间复杂度一般都比较

高。在对于完备性与最优性要求不那么严格的搜索问题上，可以使用非经典搜索策

略。非经典搜索涵盖的内容非常广泛，其中包括局部搜索
[53]
、连续空间搜索

[54]
、信念

状态搜索
[55]
和实时搜索

[56]
等等。局部搜索是非经典搜索里的一个重要方面，局部搜

索策略不必遍历完整的解空间，因此降低了时间、空间复杂度，但是这也导致可能

会丢失最优解甚至找不到解，所以局部搜索都是不完备的而且非最优的。但是，在

自然语言处理中，很多问题由于搜索空间过大无法使用全局搜索，因此使用局部搜

索是非常普遍的。

1. 贪婪搜索
贪婪搜索（Greedy Search）基于一种思想：当一个问题可以拆分为多个子问题时，

如果一直选择子问题的最优解就能得到原问题的最优解，那么就可以不必遍历原始

的解空间，而是使用这种“贪婪”的策略进行搜索。基于这种思想，它每次都优先挑

选得分最高的词进行扩展，这一点与改进过的深度优先搜索类似。但是它们的区别

在于，贪婪搜索在搜索到一个完整的序列，也就是搜索到 <eos>即停止，而改进的深
度优先搜索会遍历整个解空间。因此贪婪搜索非常高效，其时间和空间复杂度仅为

O(m)，这里m为单词序列的长度。

由于贪婪搜索并没有遍历整个解空间，所以该方法不保证一定能找到最优解。比

如对于如图2.17所示的一个搜索结构，贪婪搜索将选择红线所示的序列，该序列的最
终得分是1.7。但是，对比图2.15可以发现，在另一条路径上有得分更高的序列“<sos>
I agree <eos>”，它的得分为1.5。此时贪婪搜索并没有找到最优解，由于贪婪搜索选
择的单词是当前步骤得分最高的，但是最后生成的单词序列的得分取决于它未生成

部分的得分。因此当得分最高的单词的子树中未生成部分的得分远远小于其他子树

时，贪婪搜索提供的解的质量会非常差。同样的问题可以出现在使用贪婪搜索的任

意时刻。但是，即使是这样，凭借其简单的思想以及在真实问题上的效果，贪婪搜索
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在很多场景中仍然得到了深入应用。

词表
I
agree
特殊符号
<sos>
<eos>

w1

<sos>

生成顺序:

agree 0
.4

I 0
.5

<eos> 2
.2

w2

agree 1
.5

I 2
.0

<eos> 1
.3

w3

图 2.17 贪婪搜索实例

2. 束搜索
贪婪搜索会产生质量比较差的解是由于当前单词的错误选择造成的。既然每次

只挑选一个单词可能会产生错误，那么可以通过同时考虑更多候选单词来缓解这个

问题，也就是对于一个位置，可以同时将其扩展到若干个节点。这样就扩大了搜索

的范围，进而使得优质解被找到的概率增大。

常见的做法是每一次生成新单词的时候都挑选得分最高的前 B 个单词，然后扩

展这 B个单词的 T 个孩子节点，得到BT 条新路径，最后保留其中得分最高的B条

路径。从另外一个角度理解，它相当于比贪婪搜索看到了更多的路径，因而它更有

可能找到好的解。这个方法通常被称为束搜索（Beam Search）。图2.18展示了一个束
大小为 3的例子，其中束大小代表每次选择单词时保留的词数。比起贪婪搜索，束
搜索在实际表现中非常优秀，它的时间、空间复杂度仅为贪婪搜索的常数倍，也就

是 O(Bm)。

束搜索也有很多的改进版本。回忆一下，在无信息搜索策略中可以使用剪枝技

术来提升搜索的效率。而实际上，束搜索本身也是一种剪枝方法。因此有时也把束

搜索称作束剪枝（Beam Pruning）。在这里有很多其它的剪枝策略可供选择，例如可
以只保留与当前最佳路径得分相差在 θ 之内的路径，也就是进行搜索时只保留得分

差距在一定范围内的路径，这种方法也被称作直方图剪枝（Histogram Pruning）。
对于语言模型来说，当多个路径中最高得分比当前搜索到的最好的解的得分低

时，可以立刻停止搜索。因为此时序列越长语言模型得分 logP (w1w2 . . .wm) 会越

低，继续扩展这些路径不会产生更好的结果。这个技术通常也被称为最佳停止条件
（Optimal Stopping Criteria）。类似的思想也被用于机器翻译等任务[57, 58]

。
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词表
There
Here
is
one
an
appple
特殊符号
<sos>
<eos>

w1

<sos>

an 1
.4

one 0
.6

Here 0
.3

There 0
.2

is 2
.2

apple 2
.6

<eos> 7
.2

w2

is 0
.1

<eos> 0
.6

an 2
.4

one 2
.6

Here 2
.9

apple 3
.2

There 4
.1

is 0
.1

…

<
0
.7

w3

剪枝

剪枝

剪枝

图 2.18 束搜索实例

总的来说，虽然局部搜索没有遍历完整的解空间，使得这类方法无法保证找到

最优解。但是，局部搜索算法大大降低了搜索过程的时间、空间复杂度。因此在语言

模型生成和机器翻译的解码过程中常常使用局部搜索算法。在第七章、第十章中还

将介绍这些算法的具体应用。

2.5 小结及拓展阅读
本章重点介绍了如何对自然语言处理问题进行统计建模，并从数据中自动学习

统计模型的参数，最终使用学习到的模型对新的问题进行处理。之后，将这种思想应

用到语言建模任务中，该任务与机器翻译有着紧密的联系。通过系统化的建模，可

以发现：经过适当的假设和化简，统计模型可以很好地描述复杂的自然语言处理问

题。进一步，本章对面向语言模型预测的搜索方法进行了介绍。相关概念和方法也

会在后续章节的内容中被广泛使用。

此外，有几方面内容，读者可以继续深入了解：

• 在 ngram语言模型中，由于语料中往往存在大量的低频词以及未登录词，模
型会产生不合理的概率预测结果。因此本章介绍了三种平滑方法，以解决上述

问题。实际上，平滑方法是语言建模中的重要研究方向。除了上文中介绍的三

种平滑方法之外，还有如 Jelinek–Mercer平滑[59]
、Katz平滑[60]

以及Witten–Bell
平滑等等

[61, 62]
的平滑方法。相关工作也对这些平滑方法进行了详细对比

[42, 63]
。
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• 除了平滑方法，也有很多工作对 ngram语言模型进行改进。比如，对于形态
学丰富的语言，可以考虑对单词的形态变化进行建模。这类语言模型在一些

机器翻译系统中也体现出了很好的潜力
[64, 65, 66]

。此外，如何使用超大规模数据

进行语言模型训练也是备受关注的研究方向。比如，有研究者探索了对超大

语言模型进行压缩和存储的方法
[45, 67, 68]

。另一个有趣的方向是，利用随机存储

算法对大规模语言模型进行有效存储
[69, 70]
，比如，在语言模型中使用 Bloom

Filter等随机存储的数据结构。

• 本章更多地关注了语言模型的基本问题和求解思路，但是基于 ngram的方法
并不是语言建模的唯一方法。从现在自然语言处理的前沿看，端到端的深度

学习方法在很多任务中都取得了领先的性能。语言模型同样可以使用这些方

法
[71]
，而且在近些年取得了巨大成功。例如，最早提出的前馈神经语言模型

[72]

和后来的基于循环单元的语言模型
[73]
、基于长短期记忆单元的语言模型

[74]
以

及现在非常流行的 Transformer[23]。关于神经语言模型的内容，会在第九章进
行进一步介绍。

• 最后，本章结合语言模型的序列生成任务对搜索技术进行了介绍。类似地，机
器翻译任务也需要从大量的翻译候选中快速寻找最优译文。因此在机器翻译

任务中也使用了搜索方法，这个过程通常被称作解码。例如，有研究者在基

于词的翻译模型中尝试使用启发式搜索
[75, 76, 77]

以及贪婪搜索方法
[78] [79]

，也有

研究者探索基于短语的栈解码方法
[80, 81]
。此外，解码方法还包括有限状态机

解码
[82] [83]

以及基于语言学约束的解码
[84, 85, 86, 87, 88]

。相关内容将在第八章和第

十四章进行介绍。





3. 词法分析和语法分析基础

机器翻译并非是一个孤立的系统，它依赖于很多模块，并且需要多个学科知识

的融合。其中就会用到许多自然语言处理工具来对不同语言的文字进行分析。因此，

在正式开始介绍机器翻译的内容之前，本章会对相关的词法分析和语法分析知识进

行概述，包括：分词、命名实体识别、短语结构句法分析。它们都是自然语言处理中

的经典问题，而且在机器翻译中被广泛使用。本章会重点介绍这些任务的定义和求

解问题的思路。其中也会使用到统计建模方法，因此本章也可以被看作是第二章内

容的延伸。

3.1 问题概述
很多时候机器翻译系统被看作是孤立的“黑盒”系统（图3.1(a)）。将一段文本作

为输入送入机器翻译系统之后，系统输出翻译好的译文。但是真实的机器翻译系统

非常复杂，因为系统看到的输入和输出实际上只是一些符号串，这些符号并没有任

何意义，因此需要进一步对这些符号串进行处理才能更好的使用它们。比如，需要

定义翻译中最基本的单元是什么？符号串是否具有结构信息？如何用数学工具刻画

这些基本单元和结构？

图3.1(b)展示了一个机器翻译系统的输入和输出形式。可以看到，输入的中文词
串“猫喜欢吃鱼”被加工成一个新的结构（图3.2）。直觉上，这个结构有些奇怪，因
为上面多了很多新的符号，而且还有一些线将不同符号进行连接。实际上这就是一

种常见的句法表示——短语结构树。生成这样的结构会涉及两方面问题：
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猫喜欢吃鱼 Cats like eating fish
输入 输出

机器翻译系统

(a) 机器翻译系统被看作一个黑盒

猫喜欢吃鱼

IP

VP

VP

吃鱼

VV

喜欢

NP

NN

猫 核心引擎

S

VP

VP

eating fish

VB

like

NP

NNS

cats Cats like eating fish
输入 输出实际的输入 实际的输出

(b) 机器翻译系统 =前/后处理 +核心引擎

图 3.1 机器翻译系统的结构

• 分词（Word Segmentation）：这个过程会把词串进行切分，切割成最小的具有
完整功能的单元——单词（Word）。因为只有知道了什么是单词，机器翻译系
统才能完成对句子的表示、分析和生成。

• 句法分析（Parsing）：这个过程会对分词的结果进行进一步分析。比如，可以
对句子进行浅层分析，得到句子中实体的信息（如人名、地名等）。也可以对

句子进行更深层次的分析，得到完整的句法结构，类似于图3.2中的结果。这种
结构可以被看作是对句子的进一步抽象，被称为短语结构树，比如，NP+VP就
可以表示由名词短语（Noun Phrase，NP）和动词短语（Verb Phrase，VP）构成
的主谓结构。利用这些信息，机器翻译可以更加准确地对句子的结构进行分析

和生成。

IP

VP

VP

吃鱼

VV

喜欢

NP

NN

猫

图 3.2 汉语句子“猫喜欢吃鱼”的分析结果（分词和句法分析）

类似地，机器翻译输出的结果也可以包含同样的信息。甚至系统输出英语译文

之后，还有一个额外的步骤来把部分英语单词的大小写恢复出来，比如，句首单词

的首字母要大写。
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一般来说，在送入机器翻译系统前需要对文字序列进行处理和加工，这个过程

被称为预处理（Preprocessing）。类似地，在机器翻译模型输出译文后进行的处理被
称作后处理（Postprocessing）。这两个过程对机器翻译性能影响很大，比如，对于神
经机器翻译系统来说，不同的分词策略可能会造成翻译性能的天差地别。

值得注意的是，有些观点认为，对于机器翻译来说，不论是分词还是句法分析，

并不要求符合人的认知和语言学约束。换句话说，机器翻译所使用的“单词”和“结

构”本身并不是为了符合人类的解释，它们更直接目的是为了进行翻译。从系统开

发的角度，有时候即使使用一些与人类的语言习惯有差别的处理，仍然会带来性能

的提升，比如在神经机器翻译中，在传统分词的基础上进一步使用双字节编码（Byte
Pair Encoding，BPE）子词切分[89]

会使得机器翻译性能大幅提高。当然，自然语言处

理中语言学信息的使用一直是学界关注的焦点。甚至关于语言学结构对机器翻译是

否有作用这个问题也有一些不同的观点。但是不能否认的是，无论是语言学的知识，

还是计算机自己学习到的知识，对机器翻译都是有价值的。在后续章节会看到，这

两种类型的知识对机器翻译帮助很大。

剩下的问题是如何进行句子的切分和结构的分析。思路有很多，一种常用的方

法是对问题进行概率化，用统计模型来描述问题并求解之。比如，一个句子切分的

好坏，并不是非零即一的判断，而是要估计出这种切分的可能性大小，最终选择可

能性最大的结果进行输出。这也是一种典型的用统计建模的方式来描述自然语言处

理问题的方法。

本章将会对上述问题及求解问题的方法进行介绍。并将统计建模应用到中文分

词、命名实体识别和短语结构句法分析等任务中。

3.2 中文分词
对于机器翻译系统而言，输入的是已经切分好的单词序列，而不是原始的字符

串（图3.3）。比如，对于一个中文句子，单词之间是没有间隔的，因此需要把一个个
的单词切分出来，这样机器翻译系统可以区分不同的翻译单元。甚至，可以对语言

学上的单词进行进一步切分，得到词片段序列（比如：中国人→中国/人）。广义上，
可以把上述过程看作是一种分词过程，即：将一个输入的自然语言字符串切割成单

元序列，每个单元（Token）都对应可以处理的最小单位。

猫喜欢吃鱼 分词系统 猫/喜欢/吃/鱼 机器翻译系统 ...

图 3.3 一个简单的预处理流程

分词得到的单元序列既可以是语言学上的词序列，也可以是根据其他方式定义

的基本处理单元。在本章中，把分词得到的一个个单元称为单词或词，尽管这些单

元可以不是语言学上的完整单词，而这个过程也被称作词法分析（Lexical Analysis）。
除了汉语，词法分析在日语、泰语等单词之间无明确分割符的语言中有着广泛的应
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用，芬兰语、维吾尔语等一些形态十分丰富的语言也需要使用词法分析来解决复杂

的词尾、词缀变化等形态变化。

在机器翻译中，分词系统的好坏往往会决定译文的质量。分词的目的是定义系

统处理的基本单元，那么什么叫做“词”呢？关于词的定义有很多，比如：

定义 3.2.1 词

语言里最小的可以独立运用的单位。

——《新华字典》
[90]

单词，含有语义内容或语用内容，且能被单独念出来的的最小单位。

——维基百科

语句中具有完整概念，能独立自由运用的基本单位。

——《国语辞典》
[91]

从语言学的角度来看，人们普遍认为词是可以单独运用的、包含意义的基本单

位。这样可以使用有限的词组合出无限的句子，这也正体现出自然语言的奇妙之处。

不过，机器翻译并不仅仅局限于语言学定义的单词。比如，神经机器翻译中广泛使

用的 BPE子词切分方法，可以被理解为将词的一部分切分出来，将得到的词片段送
给机器翻译系统使用。比如，对如下英语字符串，可以得到切分结果：

Interesting → Interest/ing selection→ se/lect/ion procession→ pro/cess/ion
Interested→ Interest/ed selecting→ se/lect/ing processing→ pro/cess/ing
Interests→ Interest/s selected→ se/lect/ed processed→ pro/cess/ed

词法分析的重要性在自然语言处理领域已经有共识。如果切分的颗粒度很大，获

得单词的歧义通常比较小，比如“中华人民共和国”整体作为一个单词不存在歧义，

而如果单独的一个单词“国”，可能会代表“中国”、“美国”等不同的国家，存在歧

义。但是随着切分颗粒度的增大，特定单词出现的频次也随之降低，低频词容易和

噪音混淆，系统很难对其进行学习。因此，处理这些问题并开发适合翻译任务的分

词系统是机器翻译的第一步。

3.2.1 基于词典的分词方法
计算机并不能像人类一样在概念上理解“词”，因此需要使用其他方式让计算机

“学会”如何分词。一个最简单的方法就是给定一个词典，在这个词典中出现的汉字

组合就是所定义的“词”。也就是说，可以通过一个词典定义一个标准，符合这个标

准定义的字符串都是合法的“词”。

在使用基于词典的分词方法时，只需预先加载词典到计算机中，扫描输入句子，

查询其中的每个词串是否出现在词典中。如图3.4所示，有一个包含六个词的词典，给
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定输入句子“确实现在物价很高”后，分词系统自左至右遍历输入句子的每个字，发

现词串“确实”在词典中出现，说明“确实”是一个“词”。之后，重复这个过程。

1: 很
2: 高
3: 现在
4: 物价
5: 确实
6: 实现

分词词典 确 实 现 在 物 价 很 高

确 实 现 在 物 价 很 高

起始 起始 起始 起始 起始

命中：第 2号单词

图 3.4 基于词典进行分词的实例

但是，基于词典的分词方法很“硬”。这是因为自然语言非常灵活，经常出现歧

义。图3.5就给出了上面例子中的交叉型歧义，从词典中查看，“实现”和“现在”都
是合法的单词，但是在句子中二者有重叠，因此词典无法告诉系统哪个结果是正确

的。

1: 很
2: 高
3: 现在
4: 物价
5: 确实
6: 实现

分词词典 确 实 现 在 物 价 很 高

命中

命中

图 3.5 交叉型分词歧义

类似的例子在生活中也很常见。再比如“答辩结束的和尚未答辩的同学都请留在

教室”一句中，正常的分词结果是“答辩/结束/的/和/尚未/答辩/的/同学/都/请/留在/教
室”，但是由于“尚未”、“和尚”都是常见词汇，使用基于词典的分词方法在这时很

容易出现切分错误。

基于词典的分词方法是典型的基于规则的方法，完全依赖于人工给定的词典。在

遇到歧义时，需要人工定义消除歧义的规则，比如，可以自左向右扫描每次匹配最

长的单词，这是一种简单的启发式消歧策略。图3.4中的例子实际上就是使用这种策
略得到的分词结果。但是，启发式的消岐方法仍然需要人工设计启发式规则，而且

启发式规则也不能处理所有的情况。所以说简单的基于词典的方法还不能很好的解

决分词问题。
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3.2.2 基于统计的分词方法
既然基于词典的方法有很多问题，那么就需要一种更为有效的方法。在上文中

提到，想要搭建一个分词系统，需要让计算机知道什么是“词”，那么可不可以给出

已经切分好的分词数据，让计算机在这些数据中学习到规律呢？答案是肯定的，利

用“数据”来让计算机明白“词”的定义，让计算机直接在数据中学到知识，这就是

一个典型的基于统计建模的学习过程。

1. 统计模型的学习与推断
统计分词也是一种典型的数据驱动方法。这种方法将已经经过分词的数据“喂”

给系统，这个数据也被称作标注数据（Annotated Data）。在获得标注数据后，系统自
动学习一个统计模型来描述分词的过程，而这个模型会把分词的“知识”作为参数

保存在模型中。当送入一个新的需要分词的句子时，可以利用学习到的模型对可能

的分词结果进行概率化的描述，最终选择概率最大的结果作为输出。这个方法就是

基于统计的分词方法，其与第二章介绍的统计语言建模方法本质上是一样的。具体

来说，可以分为两个步骤：

• 训练。利用标注数据，对统计模型的参数进行学习。

• 预测。利用学习到的模型和参数，对新的句子进行切分。这个过程也可以被看
作是利用学习到的模型在新的数据上进行推断。

图3.6给出了一个基于统计建模的汉语分词实例。左侧是标注数据，其中每个句
子是已经经过人工标注的分词结果（单词用斜杠分开）。之后，建立一个统计模型，

记为 P (·)。模型通过在标注数据上的学习来对问题进行描述，即学习 P (·)。最后，对
于新的未分词的句子，使用模型 P (·)对每个可能的切分方式进行概率估计，之后选
择概率最高的切分结果输出。

1: 这 /是 /数据
2: 现在 /已经 /实现
3: 确实 /有 /很 /多
...

学习用数据

P (·)
统计模型统计学习 推断

新的句子

确实现在数据很多

确/实现/在/数/据很/多

确实/现在/数据/很/多

确实/现在/数/据/很/多...

P ( )=0.1

P ( )=0.6

P ( )=0.2

输出概率最大的结果

图 3.6 基于统计的自动分词流程

2. 全概率分词方法
上述过程的核心在于从标注数据中学习一种对分词现象的统计描述，即句子的

分词结果概率 P (·)。如何让计算机利用分好词的数据学习到分词知识呢？本书的第
二章曾介绍如何对单词概率进行统计建模，而对分词现象的统计描述就是在单词概

率的基础上，基于独立性假设获取的1。虽然独立性假设并不能完美描述分词过程中

1即假定所有词的出现都是相互独立的。
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单词之间的关系，但是它大大化简了分词问题的复杂度。

如图3.7所示，可以利用大量人工标注好的分词数据，通过统计学习方法获得一
个统计模型 P (·)，给定任意分词结果 W = w1w2 . . .wm，都能通过 P (W ) = P (w1) ·
P (w2) · . . . ·P (wm)计算这种切分的概率值。

1: 这 /是 /数据
2: 现在 /已经 /实现
3: 确实 /有 /很 /多
...

学习用数据

P (·)
统计模型统计学习 预测 自动分词系统

对任意句子进行分词

自动分词系统：对任意的数据句子 S，找到最佳的分词结果W ∗ 输出

假设输入 S=“确实现在数据很多”

枚举所有可能的切分 计算每种切分的概率 选择最佳结果

确/实现/在/数/据很/多 P (确) ·P (实现) ·P (在) ·P (数)·
P (据很) ·P (多) = 2.13×10−45

确实/现在/数据/很/多 P (确实) ·P (现在) ·P (数据)· 输出...
P (很) ·P (多) = 1.54×10−25

图 3.7 基于 1gram语言模型的中文分词实例

以“确实现在数据很多”这个实例来说，如果把这句话按照“确实/现在/数据/很/多”
这样的方式进行切分，这个句子切分的概率 P (确实/现在/数据/很/多)可以通过每个
词出现概率相乘的方式进行计算。

P (确实/现在/数据/很/多)

= P (确实) ·P (现在) ·P (数据) ·P (很) ·P (多) (3.1)

经过充分训练的统计模型 P (·)就是本章介绍的分词模型。对于输入的新句子 S，

通过这个模型找到最佳的分词结果输出。假设输入句子 S 是“确实现在数据很多”，

可以通过列举获得不同切分方式的概率，其中概率最高的切分方式，就是系统的目

标输出。

这种分词方法也被称作基于 1gram语言模型的分词，或全概率分词[92, 93]
。全概

率分词最大的优点在于方法简单、效率高，因此被广泛应用在工业界系统里。它本质

上就是一个 1gram语言模型，因此可以直接复用 ngram语言模型的训练方法和未登
录词处理方法。与传统 ngram语言模型稍有不同的是，分词的预测过程需要找到一
个在给定字符串所有可能切分中 1gram语言模型得分最高的切分。因此，可以使用
第二章中所描述的搜索算法实现这个预测过程，也可以使用动态规划方法

[94]
快速找

到最优切分结果。由于本节的重点是介绍中文分词的基础方法和统计建模思想，因

此不会对相关搜索算法进行进一步介绍，有兴趣的读者可以参考第二章和本章3.5节
的相关文献做进一步深入研究。
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3.3 命名实体识别
在人类使用语言的过程中，单词往往不是独立出现的。很多时候，多个单词会

组合成一个更大的单元来表达特定的意思。其中，最典型的代表是命名实体（Named
Entity）。通常，命名实体是指名词性的专用短语，例如公司名称、品牌名称、产品
名称等专有名词和行业术语。准确地识别出这些命名实体，是提高机器翻译质量的

关键。比如，在翻译技术文献时，往往需要对术语进行识别并进行准确翻译，因此引

入命名实体识别（Named Entity Recognition）可以帮助系统对特定术语进行更加细致
的处理。

从句法分析的角度来说，命名实体识别是一种浅层句法分析任务。它在分词的

基础上，进一步对句子浅层结构进行识别，包括词性标注、组块识别在内的很多任

务都可以被看作是浅层句法分析的内容。本节会以命名实体识别为例，对基于序列

标注的浅层句法分析方法进行介绍。

3.3.1 序列标注任务
命名实体识别是一种典型的序列标注（Sequence Labeling）任务，对于一个输入

序列，它会生成一个相同长度的输出序列。输入序列的每一个位置，都有一个与之

对应的输出，输出的内容是这个位置所对应的标签（或者类别）。比如，对于命名实

体识别，每个位置的标签可以被看作是一种命名实体“开始”和“结束”的标志，而

命名实体识别的目标就是得到这种“开始”和“结束”标注的序列。不仅如此，分

词、词性标注、组块识别等也都可以被看作是序列标注任务。

通常来说，序列标注任务中首先需要定义标注策略，即使用什么样的格式来对

序列进行标注。为了便于描述，这里假设输入序列为一个个单词2。常用的标注策略

有：

• BIO 格式（Beginninginsideoutside）。以命名实体识别为例，B代表一个命名实
体的开始，I表示一个命名实体的其它部分，O表示一个非命名实体单元。

• BIOES 格式。与 BIO格式相比，多出了标签 E（End）和 S（Single）。仍然以命
名实体识别为例，E和 S分别用于标注一个命名实体的结束位置和仅含一个单
词的命名实体。

图3.8给出了不同标注格式所对应的标注结果。可以看出文本序列中的非命名实
体直接被标注为“O”，而命名实体的标注则被分为了两部分：位置和命名实体类别，
图中的“B”、“I”、“E”等标注出了位置信息，而“CIT”和“CNT”则标注出了命
名实体类别（“CIT”表示城市，“CNT”表示国家）。可以看到，命名实体的识别结
果可以通过 BIO、BIOES这类序列标注结果归纳出来：例如在 BIOES格式中，标签
“BCNT”后面的标签只会是“ICNT”或“ECNT”，而不会是其他的标签。同时，

2广义上，序列标注任务并不限制输入序列的形式，比如，字符、单词、多个单词构成的词组都可以
作为序列标注的输入单元。
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在命名实体识别任务中涉及到实体边界的确定，而“BIO”或“BIOES”的标注格式
本身就暗含着边界问题：在“BIO”格式下，实体左边界只能在“B”的左侧，右边界
只能在“B”或“I”的右侧；在“BIOES”格式下，实体左边界只能在“B”或“S”
的左侧，右边界只能在“E”和“S”的右侧。

北京 / 是 / 中华 / 人民 / 共和 / 国 / 的 / 首都

B
C
IT

O B
C
N
T

IC
N
T

IC
N
T

IC
N
T

O O

(a) BIO格式标注命名实体

北京 / 是 / 中华 / 人民 / 共和 / 国 / 的 / 首都
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(b) BIOES格式标注命名实体

图 3.8 BIO和 BIOES格式对比

需要注意的是，虽然图3.8中的命名实体识别以单词为基本单位进行标注，但真
实系统中也可以在字序列上进行命名实体识别，其方法与基于词序列的命名实体识

别是一样的。因此，这里仍然以基于词序列的方法为例进行介绍。

对于像命名实体识别这样的任务，早期的方法主要是基于词典和规则的方法。这

些方法依赖于人工构造的识别规则，通过字符串匹配的方式识别出文本中的命名实

体
[95, 96, 97]

。严格意义上来说，那时命名实体识别还并没有被看作是一种序列标注问题。

序列标注这个概念更多的是出现在基于统计建模的方法中。许多统计机器学

习方法都被成功应用用于命名实体识别任务，例如隐马尔可夫模型（Hidden Markov
Model，HMM）[98]

、条件随机场（Conditional Random Fields，CRF）[99]
、最大熵（Max

imum Entropy，ME）模型[100]
和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）[101]

等。

此外，近些年深度学习的兴起也给命名实体识别带来了新的思路
[102]
。而命名实体识

别也成为了验证机器学习方法有效性的重要任务之一。本节将对序列标注中几类基

础的方法进行介绍。其中会涉及概率图模型、统计分类模型等方法。特别是统计分

类的概念，在后续章节中也会被使用到。

3.3.2 基于特征的统计学习
基于特征的统计学习是解决序列标注的有效方法之一。这种方法中，系统研发

人员通过定义不同的特征来完成对问题的描述，之后利用统计模型完成对这些特征

的某种融合，并得到最终的预测结果。

在开始介绍序列标注模型之前，先来看一下统计学习所涉及的重要概念——特
征（Feature）。简单来说，特征是指能够反映事物在某方面表现或行为的一种属性，
如现实生活中小鸟的羽毛颜色、喙的形状、翼展长度等就是小鸟的特征；命名实体

识别任务中的每个词的词根、词性和上下文组合也可以被看做是识别出命名实体可
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以采用的特征。

从统计建模的角度看，特征的形式可以非常灵活。比如，可以分为连续型特征

和离散型特征，前者通常用于表示取值蕴含数值大小关系的信息，如人的身高和体

重，后者通常用于表示取值不蕴含数值大小关系的信息，如人的性别。正是由于这

种灵活性，系统开发者可以通过定义多样的特征来从多个不同的角度对目标问题进

行建模。而这种设计特征的过程也被称作特征工程（Feature Engineering）。
设计更好的特征也成为了很多机器学习方法的关键。通常有两个因素需要进行

考虑：

• 样本在这些特征上的差异度，即特征对于样本的区分能力。比如，可以考虑优先
选择样本特征值方差较大即区分能力强的特征3；

• 特征与任务目标的相关性。优先选择相关性高的特征。

回到命名实体识别任务上来。对于输入的每个单词，可以将其表示为一个单词

和对应的词特征（Word Feature）的组合，记作<w,f >。通过这样的表示，就可以将

原始的单词序列转换为词特征序列。命名实体识别中的特征可以分为两大类，一种

是单词对应各个标签的特征，另一种是标签之间组合的特征。常用的特征包括词根、

词缀、词性或者标签的固定搭配等。表3.1展示了命名实体识别任务中一些典型的特
征。

表 3.1 命名实体识别中常用的特征

特征名 示例文本 释义

LocSuffix 沈阳市 地名后缀

FourDigitYear 2020 四位数年份

OtherDigit 202020 其他数字

NamePrefix 张三 姓名前缀

ShortName 东大成立 120周年 缩略词

在相当长的一段时期内，基于特征工程的方法都是自然语言处理领域的主流范

式。虽然深度学习技术的进步使得系统研发人员可以逐步摆脱繁重的特征设计工作，

但是很多传统的模型和方法在今天仍然被广泛使用。比如，在当今最先进的序列标

注模型中
[103]
，条件随机场模型仍然是一个主要部件，本节即将对其进行介绍。

3.3.3 基于概率图模型的方法

概率图模型（Probabilistic Graphical Model）是使用图表示变量及变量间概率依赖
关系的方法。在概率图模型中，可以根据可观测变量推测出未知变量的条件概率分

3方差如果很小，意味着样本在这个特征上基本上没有差异，那么这个特征对于样本的区分并没有
什么用。
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布等信息。如果把序列标注任务中的输入序列看作观测变量，而把输出序列看作需

要预测的未知变量，那么就可以把概率图模型应用于命名实体识别等序列标注任务。

1. 隐马尔可夫模型
隐马尔可夫模型是一种经典的序列模型

[98, 104, 105]
。它在语音识别、自然语言处理

的很多领域得到了广泛的应用。隐马尔可夫模型的本质就是概率化的马尔可夫过程，

这个过程隐含着状态间转移和可见状态生成的概率。

这里用一个简单的“抛硬币”游戏来对这些概念进行说明：假设有三枚质地不

同的硬币 A、B、C，已知这三个硬币抛出正面的概率分别为 0.3、0.5、0.7，在游戏
中，游戏发起者在上述三枚硬币中选择一枚硬币上抛，每枚硬币被挑选到的概率可

能会受上次被挑选的硬币的影响，且每枚硬币正面向上的概率都各不相同。不停的

重复挑选硬币、上抛硬币的过程，会得到一串硬币的正反序列，例如：抛硬币 6次，
得到：正正反反正反。游戏挑战者根据硬币的正反序列，猜测每次选择的究竟是哪

一枚硬币。

在上面的例子中，每次挑选并上抛硬币后得到的“正面”或“反面”即为“可见

状态”，再次挑选并上抛硬币会获得新的“可见状态”，这个过程即为“状态的转移”，

经过 6次反复挑选上抛后得到的硬币正反序列叫做可见状态序列，由每个回合的可
见状态构成。此外，在这个游戏中还暗含着一个会对最终“可见状态序列”产生影

响的“隐含状态序列”——每次挑选的硬币形成的序列，例如 CBABCA。

实际上，隐马尔可夫模型在处理序列问题时的关键依据是两个至关重要的概率

关系，并且这两个概率关系也始终贯穿于“抛硬币”的游戏中。一方面，隐马尔可夫

模型用发射概率（Emission Probability）来描述隐含状态和可见状态之间存在的输出
概率（即 A、B、C 抛出正面的输出概率为 0.3、0.5、0.7），同样的，隐马尔可夫模
型还会描述系统隐含状态的转移概率（Transition Probability），在这个例子中，A的

下一个状态是 A、B、C 的概率都是 1/3，B、C 的下一个状态是 A、B、C 的转移概

率也同样是 1/3。图3.9展示了在“抛硬币”游戏中的转移概率和发射概率，它们都可
以被看做是条件概率矩阵。
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图 3.9 “抛硬币”游戏中的转移概率和发射概率

由于隐含状态序列之间存在转移概率，并且隐马尔可夫模型中隐含状态和可见
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状态之间存在着发射概率，因此根据可见状态的转移猜测隐含状态序列并非无迹可

循。图3.10描述了如何使用隐马尔可夫模型来根据“抛硬币”结果推测挑选的硬币序
列。可见，通过隐含状态之间的联系（绿色方框及它们之间的连线）可以对有序的状

态进行描述，进而得到隐含状态序列所对应的可见状态序列（红色圆圈）。

C B A B C A

正 正 反 反 正 反

1
3

1
3

1
3

1
3

1
3

0.7 0.5 0.7 0.5 0.7 0.7

图示说明：

一个隐含状态

一个可见状态

从一个隐含状态到下一个隐含状态的
转换，该过程隐含着转移概率

从一个隐含状态到可见状态的输出，
该过程隐含着发射概率

图 3.10 抛硬币的隐马尔可夫模型实例

从统计建模的角度看，上述过程本质上是在描述隐含状态和可见状态出现的联

合概率。这里，用 x= (x1, ...,xm)表示可见状态序列，用 y = (y1, ...,ym)表示隐含状

态序列。（一阶）隐马尔可夫模型假设：

• 当前位置的隐含状态仅与前一个位置的隐含状态相关，即 yi仅与 yi−1相关；

• 当前位置的可见状态仅与当前位置的隐含状态相关，即 xi仅与 yi相关。

于是，联合概率 P (x,y)可以被定义为：

P (x,y) = P (x|y)P (y)

= P (x1, ...,xm|y1, ...,ym)P (y1, ...,ym)

=
m∏
i=1

P (xi|x1, ...,xi−1,y1, ...,ym)
m∏
i=1

P (yi|yi−1)

=
m∏
i=1

P (xi|yi)
m∏
i=1

P (yi|yi−1)

=
m∏
i=1

P (xi|yi)P (yi|yi−1) (3.2)

这里，y0 表示一个虚拟的隐含状态。这样，可以定义 P (y1|y0)≡ P (y1)
4，它表示起

始隐含状态出现的概率。隐马尔可夫模型的假设也大大化简了问题，因此可以通过

式(3.2)很容易地计算隐含状态序列和可见状态序列出现的概率。值得注意的是，发
4数学符号 ≡的含义为：等价于
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射概率和转移概率都可以被看作是描述序列生成过程的“特征”。但是，这些“特征”

并不是随意定义的，而是符合问题的概率解释。而这种基于事件发生的逻辑所定义

的概率生成模型，通常可以被看作是一种生成模型（Generative Model）。
一般来说，隐马尔可夫模型中包含下面三个问题：

• 隐含状态序列的概率计算，即给定模型（转移概率和发射概率），根据可见状态
序列（抛硬币的结果）计算在该模型下得到这个结果的概率，这个问题的求解

需要用到前向-后向算法（ForwardBackward Algorithm）[105]
。

• 参数学习，即给定硬币种类（隐含状态数量），根据多个可见状态序列（抛硬币
的结果）估计模型的参数（转移概率），这个问题的求解需要用到 EM算法[106]

。

• 解码，即给定模型（转移概率和发射概率）和可见状态序列（抛硬币的结果），
根据可见状态序列，计算最可能出现的隐含状态序列，这个问题的求解需要

用到基于动态规划（Dynamic Programming）的方法，通常也被称作维特比算法
（Viterbi Algorithm）[107]

。

隐马尔可夫模型处理序列标注问题的基本思路是：

• 第一步：根据可见状态序列（输入序列）和其对应的隐含状态序列（标记序列）
样本，估算模型的转移概率和发射概率；

• 第二步：对于给定的可见状态序列，预测概率最大的隐含状态序列，比如，根
据输入的词序列预测最有可能的命名实体标记序列

一种简单的办法是使用相对频次估计得到转移概率和发射概率估计值。令 xi表

示第 i个位置的可见状态，yi表示第 i个位置的隐含状态，P (yi|yi−1)表示第 i−1个

位置到第 i个位置的状态转移概率，P (xi|yi)表示第 i个位置的发射概率，于是有：

P (yi|yi−1) =
c(yi−1,yi)

c(yi−1)
(3.3)

P (xi|yi) =
c(xi,yi)

c(yi)
(3.4)

其中，c(·)统计训练集中某种现象出现的次数。
在获得转移概率和发射概率的基础上，对于一个句子进行命名实体识别可以被

描述为：在观测序列 x（可见状态，即输入的词序列）的条件下，最大化标签序列 y

（隐含状态，即标记序列）的概率，即：

ŷ = argmax
y

P (y|x) (3.5)

根据贝叶斯定理，该概率被分解为 P (y|x) = P (x,y)
P (x) ，其中 P (x)是固定概率，因
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为 x在这个过程中是确定的不变量。因此只需考虑如何求解分子，即将求条件概率

P (y|x)的问题转化为求联合概率 P (y,x)的问题：

ŷ = argmax
y

P (x,y) (3.6)

将式(3.2)带入式(3.6)可以得到最终计算公式，如下：

ŷ = argmax
y

m∏
i=1

P (xi|yi)P (yi|yi−1) (3.7)

图3.11展示了基于隐马尔可夫模型的命名实体识别模型。实际上，这种描述序列
生成的过程也可以被应用于机器翻译，在第五章还将看到隐马尔可夫模型在翻译建

模中的应用。
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图 3.11 基于隐马尔可夫模型的命名实体识别

2. 条件随机场
隐马尔可夫模型有一个很强的假设：一个隐含状态出现的概率仅由上一个隐含

状态决定。这个假设也会带来一些问题，举个例子：在某个隐马尔可夫模型中，隐含

状态集合为 {A,B,C,D}，可见状态集合为 {T,F}，其中隐含状态 A可能的后继隐含

状态集合为 {A,B}，隐含状态 B 可能的后继隐含状态集合为 {A,B,C,D}，于是有：

P (A|A)+P (B|A) = 1 (3.8)

P (A|B)+P (B|B)+P (C|B)+P (D|B) = 1 (3.9)

其中，P (b|a) 表示由状态 a 转移到状态 b 的概率，由于式(3.8)中的分式数量少于
式(3.9)，这就导致在统计中获得的P (A|A)、P (A|B)的值很可能会比P (A|B)、P (B|B)、

P (C|B)、P (D|B)要大。

图3.12展示了一个具体的例子，有一个可见状态序列 TFFT，假设初始隐含状

态是A，图中线上的概率值是对应的转移概率与发射概率的乘积，比如，时刻 1从图
中隐含状态 A开始，下一个隐含状态是 A且可见状态是 F 的概率是 0.65，下一个隐
含状态是 B且可见状态是 F 的概率是 0.35。图中可以看出，由于有较大的值，当可
见状态序列为 TFFT 时，隐马尔可夫计算出的最有可能的隐含状态序列为 AAAA。
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但是如果对训练集进行统计可能会发现，当可见序列为 TFFT 时，对应的隐含状态

是 AAAA的概率可能是比较大的，但也可能是比较小的。这个例子中出现预测偏差

的主要原因是：由于比其他状态转移概率要大得多，隐含状态的预测一直停留在状

态 A。

隐含状态 A

隐含状态 B

隐含状态 C

隐含状态D

T F F T

时刻 1 时刻 2 时刻 3 时刻 4
可见状态序列

0.65 0.55

0.45

0.5

0.50.35 0.3

0.2

0.2

0.3

0.35

0.15

0.15
0.35

图 3.12 隐马尔可夫实例

上述现象也被称作标注偏置（Label Bias）。条件随机场模型在隐马尔可夫模型
的基础上，解决了这个问题

[99]
。在条件随机场模型中，以全局范围的统计归一化代

替了隐马尔可夫模型中的局部归一化。除此之外，条件随机场模型中并非使用概率

计算而是特征函数的方式对可见状态序列 x对应的隐含状态序列 y的概率进行计算。

条件随机场中一般有若干个特征函数，都是经过设计的、能够反映序列规律的

一些二元函数5，并且每个特征函数都有其对应的权重 λ。特征函数一般由两部分

组成：能够反映隐含状态序列之间转移规则的转移特征 t(yi−1,yi,x, i) 和状态特征

s(yi,x, i)。其中 yi 和 yi−1 分别是位置 i和前一个位置的隐含状态，x则是可见状态

序列。转移特征 t(yi−1,yi,x, i)反映了两个相邻的隐含状态之间的转换关系，而状态

特征 s(yi,x, i)则反映了第 i个可见状态应该对应什么样的隐含状态，这两部分共同

组成了一个特征函数 F (yi−1,yi,x, i)，即

F (yi−1,yi,x, i) = t(yi−1,yi,x, i)+s(yi,x, i) (3.10)

实际上，基于特征函数的方法更像是对隐含状态序列的一种打分：根据人为设

计的模板（特征函数），测试隐含状态之间的转换以及隐含状态与可见状态之间的对

应关系是否符合这种模板。在处理序列问题时，假设可见状态序列 x的长度和待预

测隐含状态序列 y的长度均为m，且共设计了 k个特征函数，则有：

P (y|x) =
1

Z(x)
exp(

m∑
i=1

k∑
j=1

λjFj(yi−1,yi,x, i)) (3.11)

5二元函数的函数值一般非 1即 0
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公式(3.11)中的 Z(x)即为上面提到的实现全局统计归一化的归一化因子，其计

算方式为：

Z(x) =
∑
y

exp(
m∑
i=1

k∑
j=1

λjFj(yi−1,yi,x, i)) (3.12)

由公式(3.12)可以看出，归一化因子的求解依赖于整个可见状态序列和每个位置
的隐含状态，因此条件随机场模型中的归一化是一种全局范围的归一化方式。图3.13为
条件随机场模型处理序列问题的示意图。

y1 y2 y3 · · · ym−1 ym

x= (x1,x2, . . . ,xm−1,xm)

待预测的隐含状态序列

可见状态序列

图 3.13 条件随机场模型处理序列问题

虽然，式(3.11)和式(3.12)的表述相较于隐马尔可夫模型更加复杂，但是其实现有
非常高效的方式。比如，可以使用动态规划方法完成整个条件随机场模型的计算

[99]
。

条件随机场模型处理命名实体识别任务时，可见状态序列对应着文本内容，隐含

状态序列对应着待预测的标签。对于命名实体识别任务，需要单独设计若干适合命

名实体识别任务的特征函数。例如在使用 BIOES标准标注命名实体识别任务时，标
签“BORG”6后面的标签必然是“IORG”或是“EORG”，而不可能是“O”，针
对此规则可以设计相应特征函数。

3.3.4 基于分类器的方法

基于概率图的模型将序列表示为有向图或无向图，如图3.14(a)、(b)所示。这种方
法增加了建模的复杂度。既然要得到每个位置的类别输出，另一种更加直接的方法

是使用分类器对每个位置进行独立预测。分类器是机器学习中广泛使用的方法，它

可以根据输入自动地对类别进行预测。如图3.14(c)所示，对于序列标注任务，分类
器把每一个位置所对应的所有特征看作是输入，而把这个位置对应的标签看作输出。

从这个角度说，隐马尔可夫模型等方法实际上也是在进行一种“分类”操作，只不过

这些方法考虑了不同位置输出（或隐含状态）之间的依赖。

6ORG表示机构实体
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值得注意的是分类模型可以被应用于序列标注之外的很多任务，在后面的章节

中还会看到，机器翻译中的很多模块也借鉴了统计分类的思想。其中使用到的基础

数学模型和特征定义形式，与这里提到的分类器本质上是一样的。

待预测标签序列

观测序列

(a) HMM处理序列标注

待预测标签序列

观测序列

(b) CRF处理序列标注

分类器

待预测标签序列

观测序列

(c) 分类模型处理序列标注

图 3.14 HMM、CRF、分类算法三种方法对比

1. 分类任务与分类器
无论在日常生活中还是在研究工作中，都会遇到各种各样的分类问题，例如挑

选西瓜时需要区分“好瓜”和“坏瓜”、编辑看到一篇新闻稿件时要对稿件进行分门

别类。事实上，在机器学习中，对“分类任务”的定义会更宽泛而并不拘泥于“类

别”的概念，在对样本进行预测时，只要预测标签集合是有限的且预测标签是离散

的，就可认定其为分类任务。

具体来说，分类任务目标是训练一个可以根据输入数据预测离散标签的分类器
（Classifier），也可称为分类模型。在有监督的分类任务中7，训练数据集合通常由形

似 (x[i],y[i])的带标注数据构成，x[i] = (x
[i]
1 , . . . ,x

[i]
k )作为分类器的输入数据（通常被

称作一个训练样本），其中 x
[i]
j 表示样本 x[i]的第 j个特征；y[i]作为输入数据对应的

标签（Label），反映了输入数据对应的“类别”。若标签集合大小为 n，则分类任务

的本质是通过对训练数据集合的学习，建立一个从 k维样本空间到 n维标签空间的

映射关系。更确切地说，分类任务的最终目标是学习一个条件概率分布 P (y|x)，这
样对于输入 x可以找到概率最大的 y作为分类结果输出。

与概率图模型一样，分类模型中也依赖特征定义。其定义形式与3.3.2节的描述
一致，这里不再赘述。分类任务一般根据类别数量分为二分类任务和多分类任务，二

分类任务是最经典的分类任务，只需要对输出进行非零即一的预测。多分类任务则

可以有多种处理手段，比如，可以将其“拆解”为多个二分类任务求解，或者直接让

模型输出多个类别中的一个。在命名实体识别中，往往会使用多类别分类模型。比

如，在 BIO标注下，有三个类别（B、I和 O）。一般来说，类别数量越大分类的难度
也越大。比如，BIOES标注包含 5个类别，因此使用同样的分类器，它要比 BIO标

7与之相对应的，还有无监督、半监督分类任务，不过这些内容不是本书讨论的重点。读者可以参看

参考文献
[32, 33]

对相关概念进行了解。
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注下的分类问题难度大。此外，更多的类别有助于准确的刻画目标问题。因此在实

践中需要在类别数量和分类难度之间找到一种平衡。

在机器翻译和语言建模中也会遇到类似的问题，比如，生成单词的过程可以被

看做是一个分类问题，类别数量就是词表的大小。显然，词表越大可以覆盖更多的

单词和更多种类的单词形态变化，但是过大的词表里会包含很多低频词，其计算复

杂度会显著增加。然而，过小的词表又无法包含足够多的单词。因此，在设计这类系

统的时候对词表大小的选择（类别数量的选择）是十分重要的，往往要通过大量的

实验得到最优的设置。

2. 经典的分类模型
经过多年的发展，研究者提出了很多分类模型。由于篇幅所限，本书无法一一

列举这些模型，这里仅列出了部分经典的模型。关于分类模型更全面的介绍可以参

考相关文献
[33, 108]

。

• K-近邻分类算法。K近邻分类算法通过计算不同特征值之间的距离进行分类，
这种方法适用于可以提取到数值型特征8的分类问题。该方法的基本思想为：将

提取到的特征分别作为坐标轴，建立一个 k维坐标系（对应特征数量为 k的情

况），此时每个样本都将成为该 k 维空间的一个点，将未知样本与已知类别样

本的空间距离作为分类依据进行分类，比如，考虑与输入样本最近的 K 个样

本的类别进行分类。

• 支持向量机。支持向量机是一种二分类模型，其思想是通过线性超平面将不同输
入划分为正例和负例，并使线性超平面与不同输入的距离都达到最大。与K近
邻分类算法类似，支持向量机也适用于可以提取到数值型特征的分类问题。

• 最大熵模型。最大熵模型是根据最大熵原理提出的一种分类模型，其基本思想
是：以在训练数据集中学习到的经验知识作为一种“约束”，并在符合约束的

前提下，在若干合理的条件概率分布中选择“使条件熵最大”的模型。

• 决策树分类算法。决策树分类算法是一种基于实例的归纳学习方法：将样本中
某些决定性特征作为决策树的节点，根据特征表现进行对样本划分，最终根节

点到每个叶子节点均形成一条分类的路径规则。这种分类方法适用于可以提取

到离散型特征9的分类问题。

• 朴素贝叶斯分类算法。朴素贝叶斯算法是以贝叶斯定理为基础并且假设特征之
间相互独立的方法，以特征之间相互独立作为前提假设，学习从输入到输出的

联合概率分布，并以后验概率最大的输出作为最终类别。

8即可以用数值大小对某方面特征进行衡量。
9即特征值是离散的。
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3.4 句法分析
前面已经介绍了什么叫做“词”以及如何对分词问题进行统计建模。同时，也

介绍了如何对多个单词构成的命名实体进行识别。无论是分词还是命名实体识别都

是句子浅层信息的一种表示。对于一个自然语言句子来说，它更深层次的结构信息

可以通过更完整的句法结构来描述，而句法信息也是机器翻译和自然语言处理其他

任务中常用的知识之一。

3.4.1 句法树
句法（Syntax）是研究句子的每个组成部分和它们之间的组合方式。一般来说，

句法和语言是相关的，比如，英文是主谓宾结构，而日语是主宾谓结构，因此不同的

语言也会有不同的句法描述方式。自然语言处理领域最常用的两种句法分析形式是

短语结构句法分析（Phrase Structure Parsing）和依存句法分析（Dependency Parsing）。
图3.15展示了这两种的句法表示形式的实例。其中，左侧是短语结构树，它描述的是
短语的结构功能，比如“吃”是动词（记为 VV），“鱼”是名词（记为 NN），“吃/鱼”
组成动词短语，这个短语再与“喜欢”这一动词组成新的动词短语。短语结构树的

每个子树都是一个句法功能单元，比如，子树 VP(VV(吃) NN(鱼))就表示了“吃/鱼”
这个动词短语的结构，其中子树根节点 VP是句法功能标记。短语结构树利用嵌套的
方式描述了语言学的功能，短语结构树中，每个词都有词性 (或词类)，不同的词或者
短语可以组成名动结构、动宾结构等语言学短语结构，短语结构句法分析一般也被

称为成分句法分析（Constituency Parsing）或完全句法分析（Full Parsing）。
图3.15右侧展示的是另一种句法结构，被称作依存句法树。依存句法树表示了

句子中单词和单词之间的依存关系。比如，从这个例子可以了解，“猫”依赖“喜

欢”，“吃”依赖“喜欢”，“鱼”依赖“吃”。

IP句子

VP动

VP动

NN名词

鱼

VV动词

吃

VV动词

喜欢

NP名

NN名词

猫

猫

喜欢

吃

鱼

主谓 连动

谓宾

图 3.15 短语结构树 (左)和依存树 (右)

短语结构树和依存句法树的结构和功能有很大不同。短语结构树的叶子节点是

单词，中间节点是词性或者短语句法标记。在短语结构句法分析中，通常把单词称

作终结符（Terminal），把词性称为预终结符（Preterminal），而把其他句法标记称为
非终结符（Nonterminal）。依存句法树没有预终结符和非终结符，所有的节点都是



96 Chapter 3. 词法分析和语法分析基础 肖桐 朱靖波

句子里的单词，通过不同节点间的连线表示句子中各个单词之间的依存关系。每个

依存关系实际上都是有方向的，头和尾分别指向“接受”和“发出”依存关系的词。

依存关系也可以进行分类，例如，图3.15中的对每个依存关系的类型都有一个标记，
这也被称作是有标记的依存句法分析。如果不生成这些标记，这样的句法分析被称

作无标记的依存句法分析。

虽然短语结构树和依存树的句法表现形式有很大不同，但是它们在某些条件下

能相互转化。比如，可以使用启发性规则将短语结构树自动转化为依存树。从应用

的角度，依存句法分析由于形式更加简单，而且直接建模词语之间的依赖，因此在

自然语言处理领域中受到很多关注。在机器翻译中，无论是哪种句法树结构，都已

经被证明会对机器翻译系统产生帮助。特别是短语结构树，在机器翻译中的应用历

史更长，研究更为深入，因此本节将会以短语结构句法分析为例介绍句法分析的相

关概念。

而句法分析到底是什么呢？简单的理解，句法分析就是在小学语文课程中学习

的句子成分的分析，以及对句子中各个成分内部、外部关系的判断。更规范一些的

定义，可以参照百度百科和维基百科关于句法分析的解释。

定义 3.4.1 句法分析
句法分析就是指对句子中的词语语法功能进行分析。

——百度百科

在自然语言或者计算机语言中，句法分析是利用形式化的文法规则对一个符

号串进行分析的过程。

——维基百科（译文）

上面的定义中，句法分析包含三个重要的概念：

• 形式化的文法：描述语言结构的定义，由文法规则组成。

• 符号串：在本节中，符号串就是指词串，由前面提到的分词系统生成。

• 分析：使用形式文法对符号串进行分析的具体方法，在这里指实现分析的计算
机算法。

以上三点是实现一个句法分析器的要素，本节的后半部分会对相关的概念和技

术方法进行介绍。

3.4.2 上下文无关文法
句法树是对句子的一种抽象，这种树形结构表达了一种对句子结构的归纳过程，

比如，从树的叶子开始，把每一个树节点看作一次抽象，最终形成一个根节点。那这

个过程如何用计算机来实现呢？这就需要使用到形式文法。

形式文法是分析自然语言的一种重要工具。根据乔姆斯基的定义
[8]
，形式文法分
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为四种类型：无限制文法（0型文法）、上下文有关文法（1型文法）、上下文无关文
法（2型文法）和正规文法（3型文法）。不同类型的文法有不同的应用，比如，正规
文法可以用来描述有限状态自动机，因此也会被使用在语言模型等系统中。对于短

语结构句法分析问题，常用的是上下文无关文法（Contextfree Grammar）10。上下文

无关文法的具体形式如下：

定义 3.4.2 上下文无关文法
一个上下文无关文法可以被视为一个系统 G=<N,Σ,R,S >，其中

• N 为一个非终结符集合；

• Σ 为一个终结符集合；

• R为一个规则（产生式）集合，每条规则 r ∈R的形式为X → Y1Y2...Yn，其

中 X ∈N , Yi ∈N ∪Σ；

• S 为一个起始符号集合且 S ⊆N。

举例说明，假设有上下文无关文法 G=<N,Σ,R,S >，可以用它描述一个简单

汉语句法结构。其中非终结符集合为不同的汉语句法标记

N = {NN,VV,NP,VP, IP}

这里，NN代表名词，VV代表动词，NP代表名词短语，VP代表动词短语，IP代表
单句。进一步，把终结符集合定义为

Σ = {猫,喜欢,吃,鱼}

再定义起始符集合为

S = {IP}

最后，文法的规则集定义图3.16所示（其中 ri为规则的编号）。这个文法蕴含了

不同“层次”的句法信息。比如，规则 r1、r2、r3和 r4表达了词性对单词的抽象；规

则 r6、r7和 r8是表达了短语结构的抽象，其中，规则 r8描述了汉语中名词短语 (主
语)+动词短语 (谓语)的结构。在实际应用中，像 r8这样的规则可以覆盖很大的片段

（试想一下一个包含 50个词的主谓结构的句子，可以使用 r8进行描述）。

上下文无关文法的规则是一种产生式规则（Production Rule），形如 α→ β，它表

示把规则左端的非终结符 α替换为规则右端的符号序列 β。通常，α被称作规则的

左部（Lefthand Side），β被称作规则的右部（Righthand Side）。使用右部 β替换左

10在上下文无关文法中，非终结符可以根据规则被终结符自由替换，而无需考虑非终结符所处的上
下文，因此这种文法被命名为“上下文无关文法”。
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r1: NN→猫 r2: VV→喜欢
r3: VV→吃 r4: NN→鱼
r5: NP→ NN r6: VP→ VV NN
r7: VP→ VV VP r8: IP→ NP VP

r1: NN→猫 r2: VV→喜欢
r3: VV→吃 r4: NN→鱼
r5: NP→ NN r6: VP→ VV NN
r7: VP→ VV VP r8: IP→ NP VP
r1, r2, r3, r4 为生成单词词性的规则

r5 为单变量规则，它将词性 NN进一步抽象为名词短语 NP
r6, r7, r8 为句法结构规则，比如 r8 表示了主 (NP)+谓 (VP)结构

图 3.16 一个示例文法的规则集

部 α的过程也被称作规则的使用，而这个过程的逆过程称为规约。规则的使用可以

如下定义：

定义 3.4.3 上下文无关文法规则的使用
一个符号序列 u可以通过使用规则 r替换其中的某个非终结符，并得到符号

序列 v，于是 v是在 u上使用 r的结果，记为 u
r⇒ v：

u
r⇒ v

VVVV NNu :

VVVV → 吃r : 吃

v: 吃 NN⇒

给定起始非终结符，可以不断地使用规则，最终生成一个终结符串，这个过程

也被称为推导（Derivation）。形式化的定义为：

定义 3.4.4 推导
给定一个文法 G =< N,Σ,R,S >，对于一个字符串序列 s0,s1, ...,sn 和规则

序列 r1, r2, ..., rn，满足

s0
r1⇒ s1

r2⇒ s2
r3⇒ ...

rn⇒ sn

且

• ∀i ∈ [0,n],si ∈ (N ∪Σ)∗ C si为合法的字符串

• ∀j ∈ [1,n], rj ∈R C rj 为 G的规则

• s0 ∈ S C s0为起始非终结符

• sn ∈Σ∗ C sn为终结符序列

则 s0
r1⇒ s1

r2⇒ s2
r3⇒ ...

rn⇒ sn为一个推导

比如，使用前面的示例文法，可以对“猫/喜欢/吃/鱼”进行分析，并形成句法分
析树（图3.17）。从起始非终结符 IP开始，使用唯一拥有 IP作为左部的规则 r8推导
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出 NP和 VP，之后依次使用规则 r5、r1、r7、r2、r6、r3、r4，得到了完整的句法树。

通常，可以把推导简记为 d= r1 ◦ r2 ◦ ...◦ rn，其中 ◦表示规则的组合。显然，d

也对应了树形结构，也就是句法分析结果。从这个角度看，推导就是描述句法分析树

的一种方式。此外，规则的推导也把规则的使用过程与生成的字符串对应起来。一

个推导所生成的字符串，也被称作文法所产生的一个句子（Sentence）。而一个文法
所能生成的所有句子的集合是这个文法所对应的语言（Language）。

IP
r8⇒ NP VP
r5⇒ NN VP
r1⇒ 猫 VP
r7⇒ 猫 VV VP
r2⇒ 猫喜欢 VP
r6⇒ 猫喜欢 VV NN
r3⇒ 猫喜欢吃 NN
r4⇒ 猫喜欢吃鱼

r1: NN→猫 r2: VV→喜欢
r3: VV→吃 r4: NN→鱼
r5: NP→ NN r6: VP→ VV NN
r7: VP→ VV VP r8: IP→ NP VP

IP

VP

VP

NN

鱼

VV

吃

VV

喜欢

NP

NN

猫

图 3.17 上下文无关文法推导实例

但是，句子和规则的推导并不是一一对应的。同一个句子，往往有很多推导的

方式，这种现象被称为歧义（Ambiguity）。甚至同一棵句法树，也可以对应不同的
推导，图3.18给出同一棵句法树所对应的两种不同的规则推导。

IP

VP

VP

NN

鱼

VV

吃

VV

喜欢

NP

NN

猫

推导 1
IP

r8⇒ NP VP
r5⇒ NN VP
r1⇒ 猫 VP
r7⇒ 猫 VV VP
r2⇒ 猫喜欢 VP
r6⇒ 猫喜欢 VV NN
r3⇒ 猫喜欢吃 NN
r4⇒ 猫喜欢吃鱼

推导 2
IP

r8⇒ NP VP
r7⇒ NP VV VP
r2⇒ NP喜欢 VP
r6⇒ NP喜欢 VV NN
r4⇒ NP喜欢 VV鱼
r5⇒ NN喜欢 VV鱼
r3⇒ NN喜欢吃鱼
r1⇒ 猫喜欢吃鱼

图 3.18 同一棵句法树对应的不同规则推导

显然，规则顺序的不同会导致句法树的推导这一确定的过程变得不确定，因此，

需要进行消歧（Disambiguation）。这里，可以使用启发式方法：要求规则使用都服从
最左优先原则，这样得到的推导被称为最左优先推导（Leftmost Derivation）。图3.18中
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的推导 1就是符合最左优先原则的推导。

这样，对于一个上下文无关文法，每一棵句法树都有唯一的最左推导与之对应。

于是，句法分析可以被描述为：对于一个句子找到能够生成它的最佳推导，这个推

导所对应的句法树就是这个句子的句法分析结果。

不过问题又回来了，怎样才能知道什么样的推导或者句法树是“最佳”的呢？如

图3.19所示，对于语言学专家，他们可以很确定地分辨出哪些句法树是正确的，哪些
句法树是错误。甚至普通人也可以通过一些课本中学到的知识产生一些模糊的判断。

而计算机如何进行判别呢？沿着前面介绍的统计建模的思想，计算机可以得出不同

句法树出现的概率，进而选择概率最高的句法树作为输出，而这正是统计句法分析

所做的事情。

IP

NP

NN

鱼

VP

VV

吃

VP

VV

喜欢

NN

猫

IP

VP

VP

NN

鱼

VV

吃

VV

喜欢

NP

NN

猫

IP

VP

NP

NN

鱼

VP

VV

吃

VV

喜欢

NP

NN

猫

语言学家： 不对 对 不对
我们： 似乎对了 比较肯定 不太可能
分析器： P = 0.2 P = 0.6 P = 0.1

图 3.19 如何选择最佳的句法分析结果 专家、普通人和句法分析器的视角

在统计句法分析中，需要对每个推导进行统计建模，于是定义一个模型 P (·)，对
于任意的推导 d，都可以用 P (d)计算出推导 d的概率。这样，给定一个输入句子，可

以对所有可能的推导用 P (d)计算其概率值，并选择概率最大的结果作为句法分析的

结果输出（图3.20）。

猫喜欢吃鱼

IP

NP

NN

鱼

VP

VV

吃

VP

VV

喜欢

NN

猫

IP

VP

VP

NN

鱼

VV

吃

VV

喜欢

NP

NN

猫

IP

VP

NP

NN

鱼

VP

VV

吃

VV

喜欢

NP

NN

猫
...

d1 d2 d3P ( ) = 0.0123 P ( ) = 0.4031 P ( ) = 0.0056

图 3.20 不同推导（句法树）对应的概率值
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3.4.3 规则和推导的概率

对句法树进行概率化，首先要对使用的规则进行概率化。为了达到这个目的，可

以使用概率上下文无关文法（Probabilistic Contextfree Grammar），它是上下文无关文
法的一种扩展。

定义 3.4.5 概率上下文无关文法
一个概率上下文无关文法可以被视为一个系统 G=<N,Σ,R,S >，其中

• N 为一个非终结符集合；

• Σ 为一个终结符集合；

• R为一个规则（产生式）集合，每条规则 r ∈R的形式为 p :X → Y1Y2...Yn，

其中X ∈N , Yi ∈N ∪Σ，每个 r都对应一个概率 p，表示其生成的可能性；

• S 为一个起始符号集合且 S ⊆N。

概率上下文无关文法与传统上下文无关文法的区别在于，每条规则都会有一个

概率，描述规则生成的可能性。具体来说，规则 P (α→ β)的概率可以被定义为：

P (α→ β) = P (β|α) (3.13)

即，在给定规则左部的情况下生成规则右部的可能性。进一步，在上下文无关文法

中，每条规则之间的使用都是相互独立的 11，因此可以把 P (d)分解为规则概率的乘

积：

P (d) = P (r1 · r2 · ... · rn)

= P (r1) ·P (r2) · · ·P (rn) (3.14)

这个模型可以很好的解释词串的生成过程。比如，对于规则集

r3 : VV→吃

r4 : NN→鱼

r6 : VP→ VV NN

可以得到 d1 = r3 · r4 · r6的概率为

P (d1) = P (r3) ·P (r4) ·P (r6)

= P (VV→吃) ·P (NN→鱼) ·P (VP→ VV NN) (3.15)

11如果是上下文有关文法，规则会形如 aαb→ aβb，这时 α→ β 的过程会依赖上下文 a和 b
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这也对应了词串“吃/鱼”的生成过程。首先，从起始非终结符 VP开始，使用
规则 r6 生成两个非终结符 VV和 NN；进一步，分别使用规则 r3 和 r4 将“VV”和
“NN”进一步推导，生成单词“吃”和“鱼”。整个过程的概率等于三条规则概率的
乘积。

新的问题又来了，如何得到规则的概率呢？这里仍然可以从数据中学习文法规

则的概率。假设有人工标注的数据，它包含很多人工标注句法树的句法，称之为树库
（Treebank）。然后，对于规则 r : α→ β 可以使用基于频次的方法：

P (r) =
规则 r在树库中出现的次数

α在树库中出现的次数
(3.16)

图3.21展示了通过这种方法计算规则概率的过程。与词法分析类似，可以统计树
库中规则左部和右部同时出现的次数，除以规则左部出现的全部次数，所得的结果

就是所求规则的概率。这种方法也是典型的相对频次估计。但是如果规则左部和右

部同时出现的次数为 0时是否代表这个规则概率是 0呢？遇到这种情况，可以使用
平滑方法对概率进行平滑处理，具体思路可参考第二章的相关内容。

IP

VP

VP

NN

骨头

VV

吃

VV

喜欢

NP

NN

狗

IP

IP

NP

NP

NN

句子

ADJP

JJ

新

QP

M

个

CD

一

VP

VV

看

VP

VV

请

数据：树库 P (VP→ VV NN)

= VP和 VV NN同时出现的次数 =1
VP出现的次数=4

= 1
4

P (NP→ NN)

= NP和 NN同时出现的次数 =2
NP出现的次数=3

= 2
3

P (IP→ NP NP)

= IP和 NP NP同时出现的次数 =0
IP出现的次数=3

= 0
3

图 3.21 上下文无关文法规则概率估计

图3.22展示了基于统计的句法分析的流程。首先，通过树库上的统计，获得各个
规则的概率，这样就得到了一个上下文无关句法分析模型 P (·)。对于任意句法分析
结果 d= r1 ◦ r2 ◦ ...◦ rn，都能通过如下公式计算其概率值：

P (d) =

n∏
i=1

P (ri) (3.17)

在获取统计分析模型后，就可以使用模型对任意句子进行分析，计算每个句法

分析树的概率，并输出概率最高的树作为句法分析的结果。
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IP

NP

NN

例子

M

个

VP

VV

看

IP

VP

AS

了

VV

看到

NP

PN

你

...
学习用数据

P (·)
统计分析模型统计学习 预测 统计分析模型

对任意句子进行分析

图 3.22 统计句法分析的流程

3.5 小结及拓展阅读

本章将统计建模的思想应用到三个自然语言处理任务中，包括：中文分词、命

名实体识别、短语结构句法分析。它们和机器翻译有着紧密的联系，往往作为机器

翻译系统输入和输出的数据加工方法。可以发现：经过适当的假设和化简，统计模

型可以很好的描述复杂的自然语言处理问题。这种建模手段也会在后续章节的内容

中被广泛使用。

由于本章重点介绍如何用统计方法对自然语言处理任务进行建模，因此并没有

对具体的问题展开深入讨论。有几方面内容，读者可以继续关注：

• 在建模方面，本章描述了基于 1gram语言模型的分词、基于上下文无关文法的
句法分析等，它们都是基于人工先验知识进行模型设计的思路。也就是，问题

所表达的现象被“一步一步”生成出来。这是一种典型的生成式建模思想，它

把要解决的问题看作一些观测结果的隐含变量（比如，句子是观测结果，分词

结果是隐含在背后的变量），之后通过对隐含变量生成观测结果的过程进行建

模，以达到对问题进行数学描述的目的。这类模型一般需要依赖一些独立性假

设，假设的合理性对最终的性能有较大影响。相对于生成模型，另一类方法是

判别模型（Discriminative Model）。本章序列标注内容中提到一些模型就是判别
模型，如条件随机场

[99]
。它直接描述了从隐含变量生成观测结果的过程，这样

对问题的建模更加直接，同时这类模型可以更加灵活的引入不同的特征。判别

模型在自然语言处理中也有广泛应用
[109, 110, 111, 112, 113]

。在本书的第七章也会使用

到判别模型。

• 事实上，本章并没有对分词、句法分析中的预测问题进行深入介绍。比如，如
何找到概率最大的分词结果？这个问题的解决可以直接借鉴第二章中介绍的搜

索方法：对于基于 n gram语言模型的分词方法，可以使用动态规划方法[114]
进

行搜索；在不满足动态规划的使用条件时，可以考虑使用更加复杂的搜索策略，

并配合一定的剪枝方法找到最终的分词结果。实际上，无论是基于 ngram语
言模型的分词还是简单的上下文无关文法都有高效的推断方法。比如，ngram
语言模型可以被视为概率有限状态自动机，因此可以直接使用成熟的自动机工

具
[115]
。对于更复杂的句法分析问题，可以考虑使用移进-规约算法（ShiftReduce

Algorithm）来解决预测问题[116]
。

• 从自然语言处理的角度来看，词法分析和句法分析中的很多问题都是序列标
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注问题，例如本章介绍的分词和命名实体识别。此外序列标注还可以被扩展到

词性标注
[117]
、组块识别

[118]
、关键词抽取

[119]
、词义角色标注

[120]
等任务，本章

着重介绍了传统的方法，前沿方法大多与深度学习相结合，感兴趣的读者可以

自行了解，其中比较有代表性的使用双向长短时记忆网络对序列进行建模，之

后于不同模型进行融合得到最终的结果，例如，与条件随机场相结合的模型

（BiLSTMCRF）[121]
、与卷积神经网络相结合的模型（BiLSTMCNNs）[122]

、与

简单的 Softmax结构相结合的模型[123]
等。此外，对于序列标注任务，模型性能

很大程度上依赖对输入序列的表示能力，因此基于预训练语言模型的方法也非

常流行
[124]
，如：BERT[125]

、GPT[126]
、XLM[127]

等。



4. 翻译质量评价

人们在使用机器翻译系统时需要评估系统输出结果的质量。这个过程也被称作

机器翻译译文质量评价，简称为译文质量评价（Quality Evaluation of Translation）。在
机器翻译的发展进程中，译文质量评价有着非常重要的作用。不论在系统研发的反

复迭代中，还是在诸多的机器翻译应用场景中，都存在大量的译文质量评价环节。从

某种意义上说，没有译文质量评价，机器翻译也不会发展成今天的样子。比如，本世

纪初研究人员提出了译文质量自动评价方法 BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）
[128]
。该方法使得机器翻译系统的评价变得自动、快速、便捷，而且评价过程可以重

复。正是由于 BLEU等自动评价方法的提出，机器翻译研究人员可以在更短的时间
内得到译文质量的评价结果，加速系统研发的进程。

时至今日，译文质量评价方法已经非常丰富，针对不同的使用场景研究人员陆

续提出了不同的方法。本章将会对其中的典型方法进行介绍，包括：人工评价、有参

考答案自动评价、无参考答案自动评价等。相关方法及概念也会在本章的后续章节

中被广泛使用。

4.1 译文质量评价所面临的挑战
一般来说，译文质量评价可以被看作是一个对译文进行打分或者排序的过程，打

分或者排序的结果代表了翻译质量的好坏。比如，表4.1展示一个汉译英的译文质量
评价结果。这里采用了 5分制打分，1代表最低分，5代表最高分。可以看出，流畅
的高质量译文得分较高，相反，存在问题的译文得分较低。
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表 4.1 汉译英译文质量评价实例

源文 那/只/敏捷/的/棕色/狐狸/跳过/了/那/只/懒惰/的/狗/。 评价得分
机器译文 1 The quick brown fox jumped over the lazy dog . 5
机器译文 2 The fast brown fox jumped over a sleepy dog . 4
机器译文 3 The fast brown fox jumps over the dog . 3
机器译文 4 The quick brown fox jumps over dog . 2
机器译文 5 A fast fox jump dog . 1

这里的一个核心问题是：从哪个角度对译文质量进行评价呢？常用的标准有：流
畅度（Fluency）和忠诚度（Fidelity）[129]

。其中流畅度是指译文在目标语言中的流畅

程度，越通顺的译文流畅度越高；忠诚度是指译文表达源文意思的程度，如果译文

能够全面、准确的表达源文的意思，那么它具有较高的翻译忠诚度。在一些极端的

情况下，译文可以非常流畅，但是与源文完全不对应。或者，译文可以非常好的对应

源文，但是读起来非常不连贯。这些译文都不是很好的译文。

传统观点把翻译分为“信”、“达”、“雅”三个层次，而忠诚度体现的是一种“信”

的思想，而流畅度体现的是一种“达”的思想。不过“雅”在机器翻译评价中还不是

一个常用的标准，而且机器翻译还没有达到“雅”的水平，是未来所追求的目标。

给定评价标准，译文质量评价有很多实现方式。比如，可以使用人工评价的方

式让评委对每个译文进行打分（4.2节），也可以用自动评价的方式让计算机比对译文
和参考答案之间的匹配的程度（4.3节）。但是，自然语言的翻译是最复杂的人工智能
问题之一。这不仅仅体现在相关问题的建模和系统实现的复杂性上，译文质量评价

也同样面临着诸多挑战。

• 译文不唯一。自然语言表达的丰富性决定了同一个意思往往有很多种表达方式。
同一句话，由不同译者的翻译也往往存在差异。译者的背景、翻译水平、翻译

所处的语境，甚至译者的情绪都会对译文产生影响。如何在评价过程中尽可能

考虑多样的译文，是译文质量评价中最具挑战的问题之一。

• 评价标准不唯一。虽然流畅度和忠诚度给译文质量评价提供了很好的参考依据，
但是在实践中往往会有更多样的需求。比如，在专利翻译中，术语翻译的准确

性就是必须要考虑的因素，一个术语的翻译错误会导致整个译文不可用。此外，

术语翻译的一致性也是非常重要的，即使同一个术语有多种正确的译文，但是

在同一个专利文档中，术语翻译需要保持一致。不同的需求使得很难用统一的

标准对译文质量进行评价。在实践中，往往需要针对不同应用场景设计不同的

评价标准。

• 自动评价与人工评价存在着偏差。固然使用人工的方式可以准确地评估译文质量，
但是这种方式费时、费力。而且由于人工评价的主观性，其结果不易重现，也

就是不同人的评价结果会有差异。这些因素也造成了人工评价不能被过于频繁
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的使用。翻译质量的自动评价可以充分利用计算机的计算能力，对译文与参考

答案进行比对，具有速度快、结果可重现的优点，但是其精度不如人工评价。

使用何种评价方法也是实践中需要考虑的重要问题之一。

• 参考答案不容易获得。很多情况下，译文的正确答案并不容易获取。甚至对于
某些低资源语种，相关的语言学家都很稀缺。这时很难进行基于标准答案的评

价。如何在没有参考答案的情况下对译文质量进行估计是极具应用前景且颇具

挑战的方向。

针对以上问题，研究人员设计出多种不同的译文质量评价方法。根据人工参与

方式的不同，可以分为人工评价、有参考答案的自动评价、无参考答案的自动评价。

这些方法也对应了不同的使用场景。

• 人工评价。当需要对系统进行准确的评估时，往往采用人工评价。比如，对于
机器翻译的一些互联网应用，在系统上线前都会采用人工评价对机器翻译系统

性能进行测试。当然，这种方法的时间和人力成本是最高的。

• 有参考答案的自动评价。由于机器翻译系统研发过程中需要频繁地对系统性能进
行评价，这时可以让人标注一些正确的译文，之后把这些译文作为参考答案与

机器翻译系统输出的结果进行比对。这种自动评价的结果获取成本低，可以多

次重复，而且可以用于对系统结果的快速反馈，指导系统优化的方向。

• 无参考答案的自动评价。在很多应用场景中，在系统输出译文时，使用者希望提
前知道译文的质量，即使这时并没有可比对的参考答案。这样，系统使用者可

以根据这个对质量的“估计”结果有选择地使用机器翻译译文。严格意义上说，

这并不是一个传统的译文质量评价方法，而是一种对译文置信度和可能性的估

计。

图4.1给出了机器翻译译文评价方法的逻辑关系图。需要注意的是，很多时候，译
文质量评价结果是用于机器翻译系统优化的。在随后的章节中也会看到，译文评价

的结果会被用于不同的机器翻译模型优化中。甚至很多统计指标（如极大似然估计）

也可以被看作是一种对译文的“评价”，这样就可以把机器翻译的建模和译文评价联

系在了一起。本章的后半部分将重点介绍传统的译文质量评价方法。与译文质量评

价相关的模型优化方法将会在后续章节详细论述。

4.2 人工评价
顾名思义，人工评价是指评价者根据翻译结果好坏对译文进行评价。例如，可

以根据句子的忠诚度和流畅度对其进行打分，这样能够准确评定出译文是否准确翻

译出源文的意思以及译文是否通顺。在人工评价时，一般由多个评价者匿名对译文

打分，之后综合所有评价者的评价结果给出最终的得分。人工评价可以准确反映句

子的翻译质量，是最权威、可信度最高的评价方法，但是其缺点也十分明显：需要耗
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评价标准

人工构造
参考答案

人不参与
评价

人直接
进行评价

需要较为复杂的建模，

开发难度同机器翻译系统

无参考答案的评价

单词级评价

短语级评价

句子级评价

篇章级评价

基于指标性公式和

简单的建模

有参考答案的评价

BLEU、NIST、

GTM、Meteor、

WER、PER、TER、

HTER ...

人工评价

流畅度、忠实度、

一致性 ...

用于估计同一个
系统不同输出的
可信度

用于对比
不同系统
性能差异

成本高但精度高

成本低
无人工
有偏差

用于机器
翻译系统
调优

图 4.1 译文质量评价方法逻辑图

费人力物力，而且评价的周期长，不能及时得到有效的反馈。因此在实际系统开发

中，纯人工评价不会过于频繁地被使用，它往往和自动评价一起配合，帮助系统研

发人员准确的了解当前系统的状态。

4.2.1 评价策略
合理的评价指标是人工评价得以顺利进行的基础。机器译文质量的人工评价可

以追溯到 1966年，自然语言处理咨询委员会提出可理解度（Intelligibility）和忠诚度
作为机器译文质量人工评价指标

[130]
。1994年，充分性（Adequacy）、流畅度和信息

量（Informativeness）成为 ARPA MT1的人工评价标准[131]
。此后，有不少研究者提出

了更多的机器译文质量人工评估指标，例如将清晰度（Clarity）和连贯性（Coherence）
加入人工评价指标中

[132]
。甚至有人将各种人工评价指标集中在一起，组成了尽可能

全面的机器翻译评估框架
[133]
。

人工评价的策略非常多。考虑不同的因素，往往会使用不同的评价方案，比如：

• 是否呈现源语言文本。在进行人工评价时，可以向评价者提供源语言文本或参考
答案，也可以同时提供源语言文本和参考答案。从评价的角度，参考答案已经

能够帮助评价者进行正确评价，但是源语言文本可以提供更多信息帮助评估译

文的准确性。

• 评价者选择。理想情况下，评价者应同时具有源语言和目标语言的语言能力。但
是，很多时候具备双语能力的评价者很难招募，因此这时会考虑使用目标语为

母语的评价者。配合参考答案，单语评价者也可以准确地评价译文质量。

1ARPA MT计划是美国高级研究计划局软件和智能系统技术处人类语言技术计划的一部分。
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• 多个系统同时评价。如果有多个不同系统的译文需要评价，可以直接使用每个系
统单独打分的方法。但是，如果仅仅是想了解不同译文之间的相对好坏，也可

以采用竞评的方式：对每个待翻译的源语言句子，根据各个机器翻译系统输出

的译文质量对所有待评价的机器翻译系统进行排序，这样做的效率会高于直接

打分，而且评价准确性也能够得到保证。

• 数据选择。评价数据一般需要根据目标任务进行采集，为了避免和系统训练数
据重复，往往会搜集最新的数据。而且，评价数据的规模越大，评价结果越科

学。常用的做法是搜集一定量的评价数据，之后从中采样出所需的数据。由于

不同的采样会得到不同的评价集合，这样的方法可以复用多次，得到不同的测

试集。

• 面向应用的评价。除了人工直接打分，一种更有效的方法是把机器翻译的译文
嵌入到下游应用中，通过机器翻译对下游应用的改善效果评估机器翻译译文质

量。比如，可以把机器翻译放入译后编辑流程中，通过对比译员翻译效率的提

升来评价译文质量。再比如，把机器翻译放入线上应用中，通过点击率或者用

户反馈来评价机器翻译的品质。

4.2.2 打分标准
如何对译文进行打分是机器翻译评价的核心问题。在人工评价方法中，一种被

广泛使用的方法是直接评估（Direct Assessment，DA）[131]
，这种评价方法需要评价者

给出对机器译文的绝对评分：在给定一个机器译文和一个参考答案的情况下，评价

者直接给出 1100的分数用来表征机器译文的质量。与其类似的策略是对机器翻译
质量进行等级评定

[134]
，常见的是在 5级或 7级标准中指定单一等级用以反映机器翻

译质量。也有研究者提出利用语言测试技术对机器翻译质量进行评价
[135]
，其中涉及

多等级内容的评价：第一等级测试简单的短语、成语、词汇等；第二等级利用简单的

句子测试机器翻译在简单文本上的表现；第三等级利用稍复杂的句子测试机器翻译

在复杂语法结构上的表现；第四等级测试引入更加复杂的补语结构和附加语等等。

除了对译文进行简单的打分，另一种经典的人工评价方法是相对排序（Relative
Ranking，RR）[136]

。这种方法通过对不同机器翻译的译文质量进行相对排序得到最

终的评价结果。举例来说：

• 在每次评价过程中，若干个等待评价的机器翻译系统被分为 5个一组，评价者
被提供 3个连续的源文片段和 1组机器翻译系统的相应译文；

• 评价者需要对本组的机器译文根据其质量进行排序，不过评价者并不需要一次
性将 5个译文排序，而是将其两两进行比较，判出胜负或是平局。在评价过程
中，由于排序是两两一组进行的，为了评价的公平性，将采用排列组合的方式

进行分组和比较，若共有 n个机器翻译系统，则会为被分为 C5
n 组，组内每个

系统都将与其他 4个系统进行比较，由于需要针对 3个源文片段进行评价对比，
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则意味着每个系统都需要被比较 C5
n×4×3次；

• 最终根据多次比较的结果，对所有参与评价的系统进行总体排名。对于如何获
取合理的总体排序，有三种常见的策略：

– 根据系统胜出的次数进行排序[137]
。以系统 Sj 和系统 Sk 为例，两个系统都

被比较了 C5
n×4×3次，其中系统 Sj 获胜 20次，系统 Sk 获胜 30次，总

体排名中系统 Sk 优于系统 Sj。

– 根据冲突次数进行排序[138]
。第一种排序策略中存在冲突现象：例如在每次

两两比较中，系统 Sj 胜过系统 Sk 的次数比系统 Sj 不敌系统 Sk 的次数

多，若待评价系统仅有系统 Sj、Sk，显然系统 Sj 的排名高于系统 Sk。但

当待评价系统很多时，可能系统 Sj在所有比较中获胜的次数低于系统 Sk，

此时就出现了总体排序与局部排序不一致的冲突。因此，有研究者提出，

能够与局部排序冲突最少的总体排序才是最合理的。令 O 表示一个对若

干个系统的排序，该排序所对应的冲突定义为：

conflict(O) =
∑

Sj ,Sk∈O,j ̸=k

max(0,countwin(Sj ,Sk)− countloss(Sj ,Sk)) (4.1)

其中，Sj和 Sk是成对比较的两个系统，countwin(Sj ,Sk)和 countloss(Sj ,Sk)

分别是Sj、Sk进行成对比较时系统Sj胜利和失败的次数。而使得 conflict(O)

最低的 O就是最终的系统排序结果。

– 根据某系统最终获胜的期望进行排序[139]
。以系统 Sj 为例，若共有 n个待评

价的系统，则进行总体排序时系统 Sj 的得分为其最终获胜的期望，即：

score(Sj) =
1

n

∑
k,k ̸=j

countwin(Sj ,Sk)

countwin(Sj ,Sk)+ countloss(Sj ,Sk)
(4.2)

根据公式(4.2)可以看出，该策略消除了平局的影响。

与相对排序相比，直接评估方法虽然更加直观，但是过度依赖评价者的主观性，

因而直接评估适用于直观反映某机器翻译系统性能，而不适合用来比较机器翻译系

统之间的性能差距。在需要对大量系统的进行快速人工评价时，找出不同译文质量

之间的相关关系要比直接准确评估译文质量简单得多，基于排序的评价方法可以大

大降低评价者的工作量，所以也被系统研发人员经常使用。

在实际应用中，研究者可以根据实际情况选择不同的人工评价方案，人工评价

也没有统一的标准。WMT [140]
和 CCMT [141]

机器翻译评测都有配套的人工评价方案，

可以作为业界的参考标准。
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4.3 有参考答案的自动评价
人工评价费事费力，同时具有一定的主观性，甚至不同人在不同时刻面对同一篇

文章的理解都会不同。为了克服这些问题，另一种思路是将人类专家翻译的结果看

作是参考答案，将译文与答案的近似程度作为评价结果。即译文与答案越接近，评价

结果越好；反之，评价结果较差。这种评价方式叫做自动评价（Automatic Evaluation）。
自动评价具有速度快，成本低、一致性高的优点，因此自动评价是也是机器翻译系

统研发人员所青睐的方法。

随着评价技术的不断发展，自动评价结果已经具有了比较好的指导性，可以帮

助使用者快速了解当前译文的质量。在机器翻译领域，自动评价已经成为了一个重

要的研究分支。至今，已经有不下几十种自动评价方法被提出。这里无法对这些方

法一一列举，为了便于读者理解后续章节中涉及到的自动评价方法，这里仅对一些

代表性的方法进行简要介绍。

4.3.1 基于词串比对的方法

这种方法比较关注译文单词及 ngram的翻译准确性。其思想是将译文看成是符
号序列，通过计算参考答案和机器译文间的序列相似性来评价机器翻译的质量。

1. 基于距离的方法

基于距离的自动评价方法的基本思想是：将机器译文转化为参考答案所需要的

最小编辑步骤数作为译文质量的度量，基于此类思想的自动评价方法主要有单词错误
率（Word Error Rate，WER）[142]

、与位置无关的单词错误率（Positionindependent word
Error Rate，PER）[143]

和翻译错误率（Translation Error Rate，TER）[144]
等。下面介绍

其中比较有代表性的方法——翻译错误率，即 TER。
TER是一种典型的基于距离的评价方法，通过评定机器译文的译后编辑工作量

来衡量机器译文质量。在这里“距离”被定义为将一个序列转换成另一个序列所需

要的最少编辑操作次数，操作次数越多，距离越大，序列之间的相似性越低；相反距

离越小，表示一个句子越容易改写成另一个句子，序列之间的相似性越高。TER使
用的编辑操作包括：增加、删除、替换和移位。其中增加、删除、替换操作计算得到

的距离被称为编辑距离。TER根据错误率的形式给出评分：

score =
edit(o,g)

l
(4.3)

其中，edit(o,g)表示系统生成的译文 o和参考答案 g之间的距离，l是归一化因子,通
常为参考答案的长度。在距离计算中所有的操作的代价都为 1。在计算距离时，优先
考虑移位操作，再计算编辑距离（即增加、删除和替换操作的次数）。直到增加、移

位操作无法减少编辑距离时，将编辑距离和移位操作的次数累加得到 TER计算的距
离。
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实例 4.1 机器译文：A cat is standing in the ground .
参考答案：The cat is standing on the ground .

在这个实例中，将机器译文序列转换为参考答案序列，需要进行两次替换操作，

将“A”替换为“The”，将“in”替换为“on”。所以 edit(o,g) = 2，归一化因子 l为

参考答案的长度 8（包括标点符号），所以该机器译文的 TER结果为 2/8。
PER 与 WER 的基本思想与 TER 相同，这三种方法的主要区别在于对“错误”

的定义和考虑的操作类型略有不同。WER使用的编辑操作包括：增加、删除、替换，
由于没有移位操作，当机器译文出现词序问题时，会发生多次替代，因而一般会低

估译文质量；而 PER只考虑增加和删除两个动作，计算两个句子中出现相同单词的
次数，根据机器译文与参考答案的长度差距，其余操作无非是插入词或删除词，而

忽略了词序的错误，因此这样往往会高估译文质量。

2. 基于 nnn-gram 的方法

BLEU是目前使用最广泛的自动评价指标。BLEU是 Bilingual Evaluation Under
study的缩写，由 IBM的研究人员在 2002年提出[128]

。通过采用 ngram匹配的方式
评定机器翻译结果和参考答案之间的相似度，机器译文越接近参考答案就认定它的

质量越高。ngram是指 n个连续单词组成的单元，称为 n元语法单元（见第三章）。

n越大表示评价时考虑的匹配片段越大。

BLEU 的计算首先考虑待评价机器译文中 ngram 在参考答案中的匹配率，称
为nnn-gram 准确率（ngram Precision）。其计算方法如下：

Pn =
counthit
countoutput

(4.4)

其中，counthit 表示机器译文中 ngram在参考答案中命中的次数，countoutput 表示机
器译文中总共有多少 ngram。为了避免同一个词被重复计算，BLEU的定义中使用
了截断的方式定义 counthit和 countoutput。

实例 4.2 机器译文：the the the the
参考答案：The cat is standing on the ground .

在引入截断方式之前，该机器译文的 1gram准确率为 4/4 = 1，这显然是不合理
的。在引入截断的方式之后，“the”在译文中出现 4次，在参考答案中出现 2次，截
断操作则是取二者的最小值，即 counthit= 2，countoutput= 4，该译文的 1gram准确率
为 2/4。
令N 表示最大 ngram的大小，则译文整体的准确率等于各 ngram的加权平均：

Pavg = exp(
N∑

n=1

wn · logPn) (4.5)
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但是，该方法更倾向于对短句子打出更高的分数。一个极端的例子是译文只有

很少的几个词，但是都命中答案，准确率很高可显然不是好的译文。因此，BLEU引
入短句惩罚因子（Brevity Penalty，BP）的概念，对短句进行惩罚:

BP =

{
1 c > r

exp(1− r
c ) c≤ r

(4.6)

其中，c表示机器译文的句子长度，r表示参考答案的句子长度。最终 BLEU的计算
公式为：

BLEU = BP · exp(
N∑

n=1

wn · logPn) (4.7)

实际上，BLEU的计算也是一种综合考虑准确率（Precision）和召回率（Recall）的

方法。公式中，exp(
N∑

n=1
wn · logPn)是一种准确率的表示。BP本是一种召回率的度量，

它会惩罚过短的结果。这种设计同分类系统中评价指标 F1值是有相通之处的[145]
。

从机器翻译的发展来看，BLEU的意义在于它给系统研发人员提供了一种简单、
高效、可重复的自动评价手段，在研发机器翻译系统时可以不需要依赖人工评价。同

时，BLEU也有很多创新之处，包括引入 ngram的匹配，截断计数和短句惩罚等等，
NIST等很多评价指标都是受到 BLEU的启发。此外，BLEU本身也有很多不同的实
现方式，包括 IBMBLEU[128]

、NISTBLEU2、BLEUSBP[146]
、ScareBLEU[147]

等，使用

不同实现方式得到评价结果会有差异。因此在实际使用 BLEU进行评价时需要确认
其实现细节，以保证结果与相关工作评价要求相符。

还需要注意的是，BLEU的评价结果与所使用的参考答案数量有很大相关性。如
果参考答案数量多，ngram匹配的几率变大，BLEU的结果也会偏高。同一个系统，
在不同数量的参考答案下进行 BLEU评价，结果相差 10个点都十分正常。此外，考
虑测试的同源性等因素，相似系统在不同测试条件下的 BLEU结果差异可能会更大，
这时可以采用人工评价的方式以得到更准确的评价结果。

虽然 BLEU被广泛使用，但也并不完美，甚至经常被人诟病。比如，它需要依赖
参考答案，而且评价结果有时与人工评价不一致，同时 BLEU评价只是单纯地从词
串匹配的角度思考翻译质量的好坏，并没有真正考虑句子的语义是否翻译正确。但

是，毫无疑问，BLEU仍然是机器翻译中最常用的评价方法。在没有找到更好的替代
方案之前，BLEU还是机器翻译研究中最重要的评价指标之一。

2NISTBLEU是指美国国家标准与技术研究院（NIST）开发的机器翻译评价工具mteval中实现的一
种 BLEU计算的方法。
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4.3.2 基于词对齐的方法

基于词对齐的方法，顾名思义就是根据参考答案中的单词与译文中的单词之间

的对齐关系对机器翻译译文进行评价。词对齐的概念也被用于统计机器翻译的建模

（第五章），这里借用了相同的思想来度量机器译文与参考答案之间的匹配程度。在

基于 ngram 匹配的评价方法中（如 BLEU），BP 可以起到一些度量召回率的作用，
但是这类方法并没有对召回率进行准确的定义。与其不同的是，基于词对齐的方法

在机器译文和参考答案的单词之间建立一对一的对应关系，这种评价方法在引入准

确率的同时还能显性引入召回率作为评价所考虑的因素。

在基于词对齐的自动评价方法中，一种典型的方法是 Meteor。该方法通过计算
精确的单词到单词（WordtoWord）的匹配来度量一个译文的质量[148]

，并且在精确匹

配之外，还引入了“波特词干”匹配和“同义词”匹配。在下面的内容中，将利用实

例对Meteor方法进行介绍。

实例 4.3 机器译文：Can I have it like he ?
参考答案：Can I eat this can like him ?

在Meteor方法中，首先在机器译文与参考答案之间建立单词的对应关系，再根
据其对应关系计算准确率和召回率。

• 在机器译文与参考答案之间建立单词之间的对应关系。单词之间的对应关系在
建立过程中主要涉及三个模型，在对齐过程中依次使用这三个模型进行匹配：

– 精确模型（Exact Model）。精确模型在建立单词对应关系时，要求机器译
文端的单词与参考答案端的单词完全一致，并且在参考答案端至多有 1个
单词与机器译文端的单词对应，否则会将其视为多种对应情况。对于实

例4.3，使用精确模型，共有两种匹配结果，如图4.2所示。

机器译文： Can I have it like he ?

参考答案： Can I eat this can like him ?

(a) 精确匹配词对齐1

机器译文： Can I have it like he ?

参考答案： Can I eat this can like him ?

(b) 精确匹配词对齐2

图 4.2 精确匹配词对齐
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–“波特词干”模型（Porter Stem Model）。该模型在精确匹配结果的基础上，
对尚未对齐的单词进行基于词干的匹配，只需机器译文端单词与参考答案

端单词的词干相同即可，如上文中的“he”和“him”。对于图4.2中显示的
词对齐结果，再使用“波特词干”模型，得到如图4.3所示的结果。

机器译文： Can I have it like he ?

参考答案： Can I eat this can like him ?

机器译文： Can I have it like he ?

参考答案： Can I eat this can like him ?

图 4.3 “波特词干”匹配词对齐

–“同义词”模型（WN Synonymy Model）。该模型在前两个模型匹配结果的
基础上，对尚未对齐的单词进行同义词的匹配，即基于WordNet词典匹配
机器译文与参考答案中的同义词。如实例4.3中的“eat”和“have”。图4.4给
出了一个真实的例子。

机器译文： Can I have it like he ?

参考答案： Can I eat this can like him ?

机器译文： Can I have it like he ?

参考答案： Can I eat this can like him ?

图 4.4 “同义词”匹配词对齐

经过上面的处理，可以得到机器译文与参考答案之间的单词对齐关系。下一步

需要从中确定一个拥有最大的子集的对齐关系，即机器译文中被对齐的单词个

数最多的对齐关系。但是在上例中的两种对齐关系子集基数相同，这种情况下，

需要选择一个对齐关系中交叉现象出现最少的对齐关系。于是，最终的对齐关

系如图4.5所示。



116 Chapter 4. 翻译质量评价 肖桐 朱靖波

机器译文： Can I have it like he ?

参考答案： Can I eat this can like him ?

图 4.5 确定最终词对齐

• 在得到机器译文与参考答案的对齐关系后，需要基于对齐关系计算准确率和召
回率。

准确率：机器译文中命中单词数与机器译文单词总数的比值。即：

P =
counthit

countcandidate
(4.8)

召回率：机器译文中命中单词数与参考答案单词总数的比值。即：

R =
counthit

countreference
(4.9)

• 最后，计算机器译文的得分。利用调和均值（Harmonicmean）将准确率和召回
率结合起来，并加大召回率的重要性将其权重调大，例如将召回率的权重设置

为 9：

Fmean =
10PR

R+9P
(4.10)

在上文提到的评价指标中，无论是准确率、召回率还是 Fmean，都是基于单个词

汇信息衡量译文质量，而忽略了语序问题。为了将语序问题考虑进来，Meteor会考
虑更长的匹配：将机器译文按照最长匹配长度分块，由于“块数”较多的机器译文

与参考答案的对齐更加散乱，意味着其语序问题更多，因此Meteor会对这样的译文
给予惩罚。例如图4.5显示的最终词对齐结果中，机器译文被分为了三个“块”——
“Can I have it”、“like he”、“？”在这种情况下，看起来上例中的准确率、召回率都还
不错，但最终会受到很严重的惩罚。这种罚分机制能够识别出机器译文中的词序问

题，因为当待测译文词序与参考答案相差较大时，机器译文将会被分割得比较零散，

这种惩罚机制的计算公式如式(4.11)，其中 countchunks表示匹配的块数。

Penalty = 0.5 ·
(
countchunks
counthit

)3

(4.11)
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Meteor评价方法的最终评分为：

score = Fmean · (1−Penalty) (4.12)

Meteor方法是经典的自动评价方法之一。它的创新点在于引入了词干匹配和同
义词匹配，扩大了词汇匹配的范围。Meteor方法被提出后，很多人尝试对其进行了
改进，使其评价结果与人工评价结果更相近。例如 Meteornext 在 Meteor 的基础上
增加释义匹配器（Paraphrase Matcher），利用该匹配器能够捕获机器译文中与参考答
案意思相近的短语，从而在短语层面进行匹配。此外这种方法还引入了可调权值向
量（Tunable Weight Vector），用于调节每个匹配类型的相应贡献[149]

；Meteor 1.3在
Meteor的基础上增加了改进的文本规范器（Text Normalizer）、更高精度的释义匹配
以及区分内容词和功能词等指标，其中文本规范器能够根据一些规范化规则，将机

器译文中意义等价的标点减少到通用的形式。而区分内容词和功能词则能够得到更

为准确的词汇对应关系
[150]
；Meteor Universial 则通过机器学习方法学习不同语言的

可调权值，在对低资源语言进行评价时可对其进行复用，从而实现对低资源语言的

译文更准确的评价
[151]
。

由于召回率反映参考答案在何种程度上覆盖目标译文的全部内容，而Meteor在
评价过程中显式引入召回率，所以Meteor的评价与人工评价更为接近。但Meteor方
法需要借助同义词表、功能词表等外部数据，当外部数据中的目标词对应不正确或

缺失相应的目标词时，评价水准就会降低。特别是，针对汉语等与英语差异较大的

语言，使用Meteor方法也会面临很多挑战。不仅如此，超参数的设置和使用，对于
评分也有较大影响。

4.3.3 基于检测点的方法

基于词串比对和基于词对齐的自动评价方法中提出的 BLEU、TER等评价指标
可以对译文的整体质量进行评估，但是缺乏对具体问题的细致评价。很多情况下，研

究人员需要知道系统是否能够处理特定类型的翻译问题，而不是得到一个笼统的评

价结果。基于检测点的方法正是基于此想法
[152]
。这种评价方法的优点在于对机器翻

译系统给出一个总体评价的同时针对系统在各个具体问题上的翻译能力进行评估，

方便比较不同翻译模型的性能。这种方法也被多次用于机器翻译比赛的译文质量评

估。

基于检测点的评价根据事先定义好的语言学检测点对译文的相应部分进行打分。

如下是几个英中翻译中的检测点实例：

实例 4.4 They got up at six this morning .
他们/今天/早晨/六点钟/起床/。
检测点：时间词的顺序

实例 4.5 There are nine cows on the farm .
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农场/里/有/九/头/牛/。
检测点：量词“头”

实例 4.6 His house is on the south bank of the river .
他/的/房子/在/河/的/南岸/。
We keep our money in a bank .
我们/在/一家/银行/存钱/。
检测点：bank的多义翻译

该方法的关键在于检测点的获取。有工作曾提出一种从平行双语句子中自动提

取检查点的方法
[153]
，借助大量的双语词对齐平行语料，利用自然语言处理工具对其

进行词性标注、句法分析等处理，利用预先构建的词典和人工定义的规则，识别语

料中不同类别的检查点，从而构建检查点数据库。其中，将检查点分别设计为单词

级（如介词、歧义词等）、短语级（如固定搭配）、句子级（特殊句型、复合句型等）

三个层面，在对机器翻译系统进行评价时，在检查点数据库中分别选取不同类别检

查点对应的测试数据进行测试，从而了解机器翻译系统在各种重要语言现象方面的

翻译能力。除此之外，这种方法也能应用于机器翻译系统之间的性能比较中，通过

为各个检查点分配合理的权重，用翻译系统在各个检查点得分的加权平均作为系统

得分，从而对机器翻译系统的整体水平作出评价。

基于检测点的评价方法的意义在于，它并不是简单给出一个分数，反而更像是

一种诊断型评估方法，能够帮助系统研发人员定位系统问题。因此这类方法更多地

使用在对机器翻译系统的翻译能力进行分析上，是对 BLEU等整体评价指标的一种
很好的补充。

4.3.4 多策略融合的评价方法
前面介绍的几种自动评价方法中，大多是从某个单一的角度比对机器译文与参

考答案之间的相似度，例如 BLEU更关注 ngram是否命中、Meteor更关注机器译文
与参考答案之间的词对齐信息、WER、PER与 TER等方法只关注机器译文与参考译
文之间的编辑距离，此外还有一些方法比较关注机器译文和参考译文在语法、句法

方面的相似度。但无一例外的是，每种自动评价的关注点都是单一的，无法对译文

质量进行全面、综合的评价。为了克服这种限制，研究人员们提出了一些基于多策

略融合的译文质量评估方法，以期提高自动评价与人工评价结果的一致性。

基于策略融合的自动评价方法往往会将多个基于词汇、句法和语义的自动评价

方法融合在内，其中比较核心的问题是如何将多个评价方法进行合理地组合。目前

提出的方法中颇具代表性的是使用参数化方式和非参数化方式对多种自动评价方法

进行筛选和组合。

参数化组合方法的实现主要有两种方式：一种方式是广泛使用不同的译文质量

评价作为特征，借助回归算法实现多种评价策略的融合
[154, 155]

；另一种方式则是对各

种译文质量评价方法的结果进行加权求和，并借助机器学习算法更新内部的权重参
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数，从而实现多种评价策略的融合
[156]
。

非参数化组合方法的思想与贪心算法异曲同工：以与人工评价的相关度为标准，

将多个自动评价方法降序排列，依次尝试将其加入最优策略集合中，如果能提高最

优策略集合的“性能”，则将该自动评价方法加入最优策略集合中，否则不加入。其

中最优策略集合的“性能”用 QUEEN定义[157]
。该方法是首次尝试使用非参数的组

合方式将多种自动评价方法进行融合，也不可避免地存在一些瑕疵。一方面在评价

最优策略集合性能时，对于一个源文需要至少三个参考答案；另一方面，这种“贪

心”的组合策略很有可能会得到局部最优的组合。

与单一的译文评价方法相比，多策略融合的评价方法能够对机器译文从多角度

进行综合评价，这显然是一个模拟人工评价的过程，因而多策略融合的评价结果也

与人工评价结果更加接近。但是对于不同的语言，多策略融合的评价方法需要不断

调整最优策略集合或是调整组合方法内部的参数才能达到最佳的评价效果，这个过

程势必要比单一的自动评价方法更繁琐些。

4.3.5 译文多样性
在自然语言中，由于句子的灵活排序和大量同义词的存在，导致同一个源语言

句子可能对应几百个合理的目标语言译文，甚至更多。然而上文提到的几种人工评

价仅仅比较机器译文与有限数量的参考答案之间的差距，得出的评价结果往往会低

估了机器译文的质量。为了改变这种窘况，比较直观的想法是增大参考答案集或是

直接比较机器译文与参考答案在词法、句法和语义等方面的差距。

1. 增大参考答案集
BLEU、Meteor、TER等自动评价方法的结果往往与人工评价结果存在差距。这

些自动评价方法直接比对机器译文与有限数量的参考答案之间的“外在差异”，由于

参考答案集可覆盖的人类译文数量过少，当机器译文本来十分合理但却未被包含在

参考答案集中时，其质量就会被过分低估。

针对这个问题，HyTER自动评价方法致力于得到所有可能译文的紧凑编码，从
而实现自动评价过程中访问所有合理的译文

[158]
。这种评价方法的原理非常简单直观：

• 通过注释工具标记出一个短语的所有备选含义（同义词）并存储在一起作为一
个同义单元。可以认为每个同义单元表达了一个语义概念。在生成参考答案时，

可以通过对某参考答案中的短语用同义单元进行替换生成一个新的参考答案。

例如，将中文句子“对提案的支持率接近于 0”翻译为英文，同义单元有以下
几种：

[THESUPPORTRATE]：
<the level of approval; the approval level; the approval rate ; the support rate>

[CLOSETO]：
<close to; about equal to; practically>
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• 通过已有同义单元和附加单词的组合用于覆盖更大的语言片段。在生成参考答
案时就是采用这种方式不断覆盖更大的语言片段，直到将所有可能的参考答案

覆盖进去。例如可以将短语 [THESUPPORTRATE] 与“the proposal”组合为
“[THESUPPORTRATE] for the proposal”。

• 利用同义单元的组合将所有所有合理的人类译文都编码出来。将中文句子“对
提案的支持率接近于 0”翻译为英文，图4.6展示了其参考答案的编码结果。

the level of approval

the approval rate

the approval level

for the proposal was

pratically

close to

about equal to

zero

图 4.6 HyTER中参考答案集的表示方式

从图4.6中可以看出，HyTER方法通过构造同义单元的方式，可以列举出译文中
每个片段的所有可能的表示方式，从而增大参考答案的数量，图4.6中的每一条路径
都代表一个参考答案。但是这种对参考答案集的编码方式存在问题，同义单元之间

的组合往往存在一定的限制关系
[159]
，使用 HyTER方法会导致参考答案集中包含有

错误的参考答案。

实例 4.7 将中文“市政府批准了一项新规定”分别翻译为英语和捷克语，使用HyTER
构造的参考答案集分别如图4.7(a)和 (b)所示[159]

：

the

city council

local government

approved

gave blessing to

agreed with

a new
regulation

decree

directive

(a) 英语参考答案集表示

městská rada

zastupitelstvo města

schválila

požehnala

souhlasila s

nový
předpis

směrnici

nařízení

(b) 捷克语参考答案集表示

图 4.7 使用 HyTER构造的参考答案集

但是在捷克语中主语“městská rada”或是“zastupitelstvo města”的性别必须由
动词来反映，那么上述捷克语的参考答案集中有部分存在语法错误。为了避免此类

现象的出现，研究人员在同义单元中加入了将同义单元组合在一起必须满足的限制

条件
[159]
，从而在增大参考答案集的同时确保了每个参考答案的准确性

将参考答案集扩大后，可以继续沿用 BLEU或 NIST等基于 n元语法的方法进
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行自动评价，但是传统方法往往会忽略多重参考答案中的重复信息，于是对每个 n

元语法进行加权的自动评价方法被提出
[160]
。该方法根据每个 n 元语法单元的长度、

在参考答案集中出现的次数、被虚词（如“the”，“by”，“a”等）分开后的分散度等
方面，确定其在计算最终分数时所占的权重。以 BLEU方法为例（4.3.1节），可以将
式(4.7)改写为：

BLEU = BP · exp(
N∑

n=1

wn · log(In ·Pn)) (4.13)

In = ngramdiver · log(n+
M

countref
) (4.14)

其中，In即为为某个 n元语法单元分配的权重，M 为参考答案集中出现该 ngram中
的参考答案数量，countref为参考答案集大小。ngramdiver为该 ngram的分散度，用
ngram种类数量与语法单元总数的比值计算。
需要注意的是，HyTER方法对参考译文的标注有特殊要求，因此需要单独培训

译员并开发相应的标注系统。这在一定程度上也增加了该方法被使用的难度。

2. 利用分布式表示进行质量评价

词嵌入（Word Embedding）技术是近些年自然语言处理中的重要成果，其思想是
把每个单词映射为多维实数空间中的一个点（具体表现为一个实数向量），这种技术

也被称作单词的分布式表示（Distributed Representation）。在这项技术中，单词之间的
关系可以通过空间的几何性质进行刻画，意义相近的单词之间的欧式距离也十分相

近（单词分布式表示的具体内容，将在书的第九章详细介绍，在此不再赘述）。

受词嵌入技术的启发，研究人员尝试借助参考答案和机器译文的分布式表示来

进行译文质量评价，为译文质量评价提供了新思路。在自然语言的上下文中，表示

是与每个单词、句子或文档相关联的数学对象。这个对象通常是一个向量，其中每

个元素的值在某种程度上描述了相关单词、句子或文档的语义或句法属性。基于这

个想法，研究人员提出了分布式表示评价度量（Distributed Representations Evaluation
Metrics，DREEM）[161]

。这种方法将单词或句子的分布式表示映射到连续的低维空间，

发现在该空间中，具有相似句法和语义属性的单词彼此接近，类似的结论也出现在

相关工作中，如参考文献 [72, 162, 163]所示。而这个特点可以被应用到译文质量评
估中。

在 DREEM中，分布式表示的选取是一个十分关键的问题，理想的情况下，分布
式表示应该涵盖句子在词汇、句法、语法、语义、依存关系等各个方面的信息。目前

常见的分布式表示方式如表4.2所示。除此之外，还可以通过词袋模型、循环神经网
络等将词向量表示转换为句子向量表示。

DREEM方法中选取了能够反映句子中使用的特定词汇的 Onehot向量、能够反
映词汇信息的词嵌入向量

[72]
、能够反映句子的合成语义信息的递归自动编码（Recur
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sive Autoencoder Embedding，RAE），这三种表示级联在一起，最终形成句子的向量
表示。在得到机器译文和参考答案的上述分布式表示后，利用余弦相似度和长度惩

罚对机器译文质量进行评价。机器译文 o和参考答案 g之间的相似度如公式(4.15)所
示，其中 vi(o)和 vi(g)分别是机器译文和参考答案的向量表示中的第 i个元素，N

是向量表示的维度大小。

cos(t,r) =

N∑
i=1

vi(o) ·vi(g)√
N∑
i=1

v2i (o)

√
N∑
i=1

v2i (g)

(4.15)

表 4.2 常见的单词及句子分布表示

单词分布表示 句子分布表示

Onehot词向量 RAE编码[162]

Word2Vec词向量[164] Doc2Vec向量[165]

Probfasttext词向量[166] ELMO预训练句子表示[167]

GloVe词向量[168] GPT句子表示[126]

ELMO预训练词向量[167] BERT预训练句子表示[125]

BERT预训练词向量[125] Skipthought向量[169]

在此基础上，DREEM方法还引入了长度惩罚项，对与参考答案长度相差太多的
机器译文进行惩罚，长度惩罚项如公式(4.16)所示，其中 lo和 lg分别是机器译文和参

考答案长度：

BP =

{
exp(1− lg/lo) lo < lg

exp(1− lo/lg) lo ≥ lg
(4.16)

机器译文的最终得分如下，其中 α是一个需要手动设置的参数：

score(o,g) = cosα(o,g)×BP (4.17)

本质上，分布式表示是一种对句子语义的一种统计表示。因此，它可以帮助评

价系统捕捉一些从简单的词或者句子片段中不易发现的现象，进而进行更深层的句

子匹配。

在 DREEM方法取得成功后，基于词嵌入的词对齐自动评价方法被提出[170]
，该

方法中先得到机器译文与参考答案的词对齐关系后，通过对齐关系中两者的词嵌入

相似度来计算机器译文与参考答案的相似度，公式如(4.18)。其中，o是机器译文，g

是参考答案，m表示译文 o的长度，l表示参考答案 g的长度，函数 φ(o,g, i, j)用来
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计算 o中第 i个词和 g中第 j 个词之间对齐关系的相似度。：

ASS(o,g) =
1

m · l

m∑
i=1

l∑
j=1

φ(o,g, i, j) (4.18)

此外，将分布式表示与相对排序融合也是一个很有趣的想法
[171]
，在这个尝试中，

研究人员利用分布式表示提取参考答案和多个机器译文中的句法信息和语义信息，

利用神经网络模型对多个机器译文进行排序。

在基于分布式表示的这类译文质量评价方法中，译文和参考答案的所有词汇信

息和句法语义信息都被包含在句子的分布式表示中，克服了单一参考答案的限制。但

是同时也带来了新的问题，一方面将句子转化成分布式表示使评价过程变得不那么

具有可解释性，另一方面分布式表示的质量也会对评价结果有较大的影响。

4.3.6 相关性与显著性

近年来，随着多种有参考答案的自动评价方法的提出，译文质量评价已经渐渐

从大量的人力工作中解脱转而依赖于自动评价技术。然而，一些自动评价结果的可

靠性、置信性以及参考价值仍有待商榷。自动评价结果与人工评价结果的相关性以

及其自身的统计显著性，都是衡量其可靠性、置信性以及参考价值的重要标准。

1. 自动评价与人工评价的相关性

相关性（Correlation）是统计学中的概念，当两个变量之间存在密切的依赖或制
约关系，但却无法确切地表示时，可以认为两个变量之间存在“相关关系”，并往往

用“相关性”作为衡量关系密切程度的标准
[172]
。对于相关关系，虽然无法求解两个

变量之间确定的函数关系，但是通过大量的观测数据，能够发现变量之间存在的统

计规律性，而“相关性”也同样可以利用统计手段获取。

在机器译文质量评价工作中，相比人工评价，有参考答案的自动评价具有效率

高、成本低的优点，因而广受机器翻译系统研发人员青睐。在这种情况下，自动评价

结果的可信度一般取决于它们与可靠的人工评价之间的相关性。随着越来越多有参

考答案的自动评价方法的提出，“与人工评价之间的相关性”也被视为衡量一种新的

自动评价方法是否可靠的衡量标准。

很多研究工作中都曾对 BLEU、NIST等有参考答案的自动评价与人工评价的相
关性进行研究和讨论，其中也有很多工作对“相关性”的统计过程作过比较详细的

阐述。在“相关性”的统计过程中，一般是分别利用人工评价方法和某种有参考答

案的自动评价方法对若干个机器翻译系统的输出进行等级评价
[173]
或是相对排序

[174]
，

从而对比两种评价手段的评价结果是否一致。该过程中的几个关键问题可能会对最

终结果产生影响。

• 源语言句子的选择。由于机器翻译系统一般以单句作为翻译单元，因而评价过程
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中涉及的源语言句子是脱离上下文语境的单句
[173]
。

• 人工评估结果的产生。人工评价过程中采用只提供标准高质量参考答案的单语
评价方法，由多位评委对译文质量做出评价后进行平均作为最终的人工评价结

果
[173]
。

• 自动评价中参考答案的数量。在有参考答案的自动评价过程中，为了使评价结果
更加准确，一般会设置多个参考答案。参考答案数量的设置会对自动评价与人

工评价的相关性产生影响，也有很多工作对此进行了研究。例如人们发现有参

考答案的自动评价方法在区分人类翻译和机器翻译时，设置 4个参考答案的区
分效果远远高于 2 个参考答案[175]

；也有人曾专注于研究怎样设置参考答案数

量能够产生最高的相关性
[176]
。

• 自动评价中参考答案的质量。从直觉上，自动评价中参考答案的质量一般会影响
最终的评价结果，从而对相关性的计算产生影响。然而，有相关实验表明，只

要参考答案的质量不是过分低劣，很多情况下自动评价都能得到相同的评价结

果
[177]
。

目前在机器译文质量评价的领域中，有很多研究工作尝试比较各种有参考答案

的自动评价方法（主要以 BLEU、NIST等基于 ngram的方法为主）与人工评价方法
的相关性。整体来看，这些方法与人工评价具有一定的相关性，自动评价结果能够

较好地反映译文质量
[173, 178]

。

但是也有相关研究指出，不应该对有参考答案的自动评价方法过于乐观，而应该

存谨慎态度，因为目前的自动评价方法对于流利度的评价并不可靠，同时参考答案

的体裁和风格往往会对自动评价结果产生很大影响
[175]
。同时，有研究人员提出，机

器翻译研究过程中，在忽略实际示例翻译的前提下，BLEU分数的提高并不意味着翻
译质量的真正提高，而在一些情况下，为了实现翻译质量的显著提高，并不需要提

高 BLEU分数[179]
。

2. 自动评价方法的统计显著性

使用自动评价的目的是比较不同系统之间性能的差别。比如，对某个机器翻译

系统进行改进后，它的 BLEU值从 40.0%提升到 40.5%，能否说改进后的系统真的比
改进前的翻译品质更好吗？实际上，这也是统计学中经典的统计假设检验（Statistical
Hypothesis Testing）问题[180]

。统计假设检验的基本原理是：如果对样本总体的某种假

设是真的，那么不支持该假设的小概率事件几乎是不可能发生的；一旦这种小概率

事件在某次试验中发生了，那就有理由拒绝原始的假设。例如，对于上面提到了例

子，可以假设：

• 原始假设：改进后比改进前翻译品质更好；

• 小概率事件（备择假设）：改进后和改进前比，翻译品质相同甚至更差。
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统计假设检验的流程如图4.8所示。其中的一个关键步骤是检验一个样本集合中
是否发生了小概率事件。但是，怎样才算是小概率事件呢？比如，可以定义概率不超

过 0.1的事件就是小概率事件，甚至可以定义这个概率为 0.05、0.01。通常，这个概
率被记为 α，也就是常说的显著性水平（Significance Level）。而显著性水平更准确的
定义是“去真错误”的概率，即：原假设为真但是拒绝了它的概率。

总 体

某种假设

样本
观察结果

小概率事件
发生？

拒绝原假设

接受原假设

抽样 检验

是

否

图 4.8 统计假设检验的流程

回到机器翻译的问题中来。一个更加基础的问题是：一个系统评价结果的变化

在多大范围内是不显著的。利用假设检验的原理，这个问题可以被描述为：评价结

果落在 [x−d,x+d]区间的置信度是 1−α。换句话说，当系统性能落在 [x−d,x+d]

外，就可以说这个结果与原始的结果有显著性差异。这里 x通常是系统译文的 BLEU
计算结果，[x−d,x+d]是其对应的置信区间。而 d和 α有很多计算方法，比如，如

果假设评价结果服从正态分布，可以简单的计算 d。

d = t
s√
n

(4.19)

其中，s是标准差，n是样本数。t是一个统计量，它与假设检验的方式、显著性水

平、样本数量有关。

而机器翻译评价使用假设检验的另一个问题是如何进行抽样。需要注意的是，这

里的样本是指一个机器翻译的测试集，因为 BLEU等指标都是在整个测试集上计算
的，而非简单的通过句子级评价结果进行累加。为了保证假设检验的充分性，需要

构建多个测试集，以模拟从所有潜在的测试集空间中采样的行为。

最常用的方法是使用 Bootstrap重采样技术[181]
从一个固定测试集中采样不同的

句子组成不同的测试集，之后在这些测试集上进行假设检验
[182]
。此后，有工作指出

了 Bootstrap 重采样方法存在隐含假设的不合理之处，并提出了使用近似随机化[183]

方法计算自动评价方法统计显著性
[184]
。另有研究工作着眼于研究自动评价结果差距

大小、测试集规模、系统相似性等因素对统计显著性的影响，以及在不同领域的测

试语料中计算的统计显著性是否具有通用性的问题
[185]
。

在所有自然语言处理系统的结果对比中，显著性检验是十分必要的。很多时候

不同系统性能的差异性很小，因此需要确定一些微小的进步是否是“真”的，还是

只是一些随机事件。但是从实践的角度看，当某个系统性能的提升达到一个绝对值，

这种性能提升效果往往是显著的。比如，在机器翻译，BLEU提升 0.5%一般都是比
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较明显的进步。也有研究对这种观点进行了论证，也发现其中具有一定的科学性
[185]
。

因此，在机器翻译系统研发中类似的方式也是可以采用的。

4.4 无参考答案的自动评价
无参考答案自动评价在机器翻译领域又被称作质量评估（Quality Estimation，

QE）。与传统的译文质量评价方法不同，质量评估旨在不参照标准译文的情况下，对
机器翻译系统的输出在单词、短语、句子、文档等各个层次进行评价。

人们对于无参考答案自动评价的需求大多来源于机器翻译的实际应用。例如，在

机器翻译的译后编辑过程中，译员不仅仅希望了解机器翻译系统的整体翻译质量，还

需要了解该系统在某个句子上的表现如何：该机器译文的质量是否很差？需要修改

的内容有多少？是否值得进行后编辑？这时，译员更加关注系统在单个数据点上（比

如一段话）的可信度而非系统在测试数据集上的平均质量。这时，太多的人工介入

就无法保证使用机器翻译所带来的高效性，因此在机器翻译输出译文的同时，需要

质量评估系统给出对译文质量的预估结果。这些需求也促使研究人员在质量评估问

题上投入了更多的研究力量。包括WMT、CCMT等知名机器翻译评测中也都设置了
相关任务，受到了业界的关注。

4.4.1 质量评估任务
质量评估任务本质上是通过预测一个能够反映评价单元的质量标签，在各个层

次上对译文进行质量评价。在上文中已经提到，质量评估任务通常被划分为单词级、

短语级、句子级和文档级，在接下来的内容中，将对各个级别的任务进行更加详细

的介绍。

1. 单词级质量评估
机器翻译系统在翻译某个句子时，会出现各种类型的错误，这些错误多是一些

单词翻译问题，例如单词出现歧义、单词漏译、单词错译、词形转化错误等等。单词

级质量评价以单词为评估单元，目的是确定译文句子中每个单词的所在位置是否存

在翻译错误和单词漏译现象。

单词级质量评估任务可以被定义为：参照源语言句子，以单词为评价单位，自

动标记出机器译文中的错误。其中的“错误”包括单词错译、单词词形错误、单词漏

译等。在单词级质量评估任务中，输入是机器译文和源语言句子，输出是一系列标

签序列，即图4.9中的 Source tags、MT tags、Gap tags，标签序列中的每个标签对应翻
译中的每个单词（或其间隙），并表明该位置是否出现错误。

下面以实例4.8为例介绍该任务的具体内容，在实例4.8中加入后编辑结果是方便
读者理解任务内容，实际上质量评估任务在预测质量标签时并不依赖后编辑结果：

实例 4.8 单词级质量评估任务
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Source Draw or select a line .

PE Zeichnen oder Sie eine linie , order wählen Sie eine aus .

MT Zeichnen oder wählen Sie eine Linie aus .

BAD BAD OK BAD BAD OK

OK OK OK OK OK BAD OK OK
OK BAD OK OK OK OK OK OK OK

Source tags

MT tags
Gap tags

图 4.9 单词级质量评估任务示意图

源句（Source）：Draw or select a line .（英语）
机器译文（MT）：Zeichnen oder wählen Sie eine Linie aus .（德语）
后编辑结果（PE）：Zeichnen oder Sie eine Linie, oder wählen Sie eine aus .（德语）

单词级质量评估主要通过以下三类错误评价译文好坏：

• 找出译文中翻译错误的单词。单词级质量评估任务要求预测一个与译文等长的质
量标签序列，该标签序列反映译文端的每个单词是否能够准确表达出其对应的

源端单词的含义，若是可以，则标签为“OK”，反之则为“BAD”。图4.9中的
连线表示单词之间的对齐关系，图4.9中的MT tags即为该过程中需要预测的质
量标签序列。

• 找出源文中导致翻译错误的单词。单词级质量评估任务还要求预测一个与源文等
长的质量标签序列，该标签序列反映源文端的每个单词是否会导致本次翻译出

现错误，若是不会，则标签为“OK”，反之则为“BAD”。图4.9中的 Source tags
即为该过程中的质量标签序列。在具体应用时，质量评估系统往往先预测译文

端的质量标签序列，并根据源文与译文之间的对齐关系，推测源端的质量标签

序列。

• 找出在翻译句子时出现漏译现象的位置。单词级质量评估任务同时也要求预测一
个能够捕捉到漏译现象的质量标签序列，在译文端单词的两侧位置进行预测，

若某位置未出现漏译，则该位置的质量标签为“OK”，否则为“BAD”。图4.9中
的 Gap tags即为该过程中的质量标签序列。为了检测句子翻译中的漏译现象，
需要在译文中标记缺口，即译文中的每个单词两边都各有一个“GAP”标记，
如图4.9所示。

2. 短语级质量评估

短语级质量评估可以看做是单词级质量评估任务的扩展：机器翻译系统引发的

错误往往都是相互关联的，解码过程中某个单词出错会导致更多的错误，特别是在

其局部上下文当中，以单词的“局部上下文”为基本单元进行质量评估即为短语级
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质量评估。

短语级质量评估与单词级质量评估类似，其目标是找出短语中翻译错误、短语内

部语序问题及漏译问题。短语级质量评估任务可以被定义为：以若干个连续单词组成

的短语为基本评估单位，参照源语言句子，自动标记出短语内部短语错误以及短语之

间的是否存在漏译。其中的短语错误包括短语内部单词的错译和漏译、短语内部单

词的语序错误，而漏译问题则特指短语之间的漏译错误。在短语级质量评估任务中，

输入是机器译文和源语言句子，输出是一系列标签序列，即图4.10中的 Phrasetarget
tags、Gap tags，标签序列中的每个标签对应翻译中的每个单词，并表明该位置是否
出现错误。

Source Nach Zubereitung im Kühlschrank aufbewahren und innerhalb vonf 24 Stunden aufbrauchen

MT After reconstitution in the refrigerator and used within 24 hours

BAD_word_order OK BAD OK

OK BAD_omission OK OK OK

Phrasetarget tags

Gap tags

图 4.10 短语级质量评估任务示意图

下面以实例4.9为例介绍该任务的具体内容：

实例 4.9 短语级质量评估任务（短语间用 ||分隔）
源句（Source）：Nach Zubereitung || im Kühlschrank aufbewahren || und innerha

lb von 24 || Stunden aufbrauchen .（德语）
机器译文（MT）：After reconstitution || in the refrigerator || and used within 24 ||

hours . （英语）

短语级质量评估任务主要通过以下两类类错误评价译文好坏：

• 找出译文中翻译错误的短语。要求预测出一个能够捕捉短语内部单词翻译错误、
单词漏译以及单词顺序错误的标签序列。该序列中每个标签都对应着一个短

语，若是短语不存在任何错误，则标签为“OK”；若是短语内部存在单词翻译
错误和单词漏译，则标签为“BAD”；若短语内部的单词顺序存在问题，则标
签为“BAD_word_order”。图4.10中的连线表示单词之间的对齐关系，蓝色虚
线框标出了每个短语的范围，图4.10中的 Phrasetarget tags 即为该过程中需要
预测的质量标签序列。

• 找出译文中短语之间漏译错误。短语级质量评估任务同时也要求预测一个能够捕
捉到短语间的漏译现象的质量标签序列，在译文端短语的两侧位置进行预测，

若某位置未出现漏译，则该位置的质量标签为“OK”，否则为“BAD_omission”。
图4.10中的 Gap tags即为该过程中的质量标签序列。
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为了检测句子翻译中的漏译现象，参与者也被要求在译文中短语之间标记缺口，

即译文中的每对短语之间都有两个“GAP”标记，一个在短语前面，一个在短语后
面，与单词级类似。

3. 句子级质量评估

迄今为止，质量评估的大部分工作都集中在句子层次的预测上，这是因为多数

情况下机器翻译系统的处理都是逐句进行，系统用户也总是每次翻译一个句子或是

以句子为单位组成的文本块（段落、文档等），因此以句子作为质量评估的基本单元

是很自然的。

句子级质量评估的目标是生成能够反映译文句子整体质量的标签 —— 可以是
离散型的表示某种质量等级的标签，也可以是连续型的基于评分的标签。虽然以不

同的标准进行评估，同一个译文句子的质量标签可能有所不同，但可以肯定的是句

子的最终质量绝不是句子中单词质量的简单累加。因为与词级的质量评估相比，句

子级质量评估也会关注是否保留源句的语义、译文的语义是否连贯、译文中的单词

顺序是否合理等因素。

句子级质量评估系统需要根据某种评价标准，通过建立预测模型来生成一个反

映句子质量的标签。人们可以根据句子翻译的目的、后编辑的工作难度、是否达到

发表要求或是是否能让非母语者读懂等各个角度、各个标准去设定句子级质量评估

的标准。句子级质量评估任务有多种形式：

• 区分“人工翻译”和“机器翻译”。在早期的工作中，研究人员试图训练一个能
够区分人工翻译和机器翻译的二分类器完成句子级的质量评估

[186]
，将被分类

器判断为“人工翻译”的机器译文视为优秀的译文，将被分类器判断为“机器

翻译”的机器译文视为较差的译文。一方面，这种评估方式不够直观，另一方

面，这种评估方式并不十分准确，因为通过人工比对发现很多被判定为“机器

翻译”的译文具有与人们期望的人类翻译相同的质量水平。

• 预测反映译文句子质量的“质量标签”。在同一时期，研究人员们也尝试使用人工
为机器译文分配能够反映译文质量的标签

[187]
，例如“不可接受”、“一定程度上

可接受”、“可接受”、“理想”等类型的质量标签，同时将获取机器译文的质量

标签作为句子级质量评估的任务目标。

• 预测译文句子的相对排名。当相对排序（详见4.2.2节）的译文评价方法被引入后，
给出机器译文的相对排名成为句子级质量评估的任务目标。

• 预测译文句子的后编辑工作量。在最近的研究中，句子级的质量评估一直在尝试
各种类型的离散或连续的后编辑标签。例如，通过测量以秒为单位的后编辑时

间对译文句子进行评分；通过测量预测后编辑过程所需的击键数对译文句子进

行评分；通过计算人工译后错误率（Human Translation Error Rate，HTER），即
在后编辑过程中编辑（插入/删除/替换）数量与参考翻译长度的占比率对译文
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句子进行评分。HTER的计算公式为：

HTER =
编辑操作数目

翻译后编辑结果长度
(4.20)

这种质量评估方式往往以单词级质量评估为基础，在其结果的基础上进行

计算。以实例4.8中词级质量评估结果为例，与编辑后结果相比较，机器翻译译
文中有四处漏译（“Mit”、“können”、“Sie”、“einzelne”）、三处误译（“dem”、
“Scharfzeichner”、“scharfzeichnen”分别被误译为“Der”、“SchärfenWerkezug”、
“Schärfer”）、一处多译（“erscheint”），因而需要进行 4次插入操作、3次替换操
作和 1次删除操作，而最终译文长度为 12，则有HTER= (4+3+1)/12= 0.667。

需要注意的是，即便这种评估方式以单词级质量评估为基础，也不意味这句子

级质量评估只是在单词级质量评估的结果上通过简单的计算来获得其得分，在

实际研究中，常将其视为一个回归问题，利用大量数据学习其评分规则。

4. 文档级质量评估
文档级质量评估的主要目的是对机器翻译得到的整个译文文档进行打分。文档

级质量评估中，“文档”很多时候并不单单指一整篇文档，而是指包含多个句子的文

本，例如包含 3到 5个句子的段落或是像新闻文章一样的长文本。
传统的机器翻译任务中，往往以一个句子作为输入和翻译的单元，而忽略了文

档中句子之间的联系，这可能会使文档的论述要素受到影响，最终导致整个文档的

语义不连贯。如实例4.10所示，在第二句中“he”原本指代第一句中的“housewife”，
这里出现了错误，但这种错误在句子级的质量评估中并不能被发现。

实例 4.10 文档级质量评估任务
上文信息：A housewife won the first prize in the supermarket’s anniversary

celebration .
机器译文：A few days ago, he contacted the News Channel and said that the

supermarket owner refused to give him the prize .

在文档级质量评估中，有两种衡量文档译文的质量的方式：

• 阅读理解测试得分情况。以往衡量文档译文质量的主要方法是采用理解测试[188]
，

即利用提前设计好的与文档相关的阅读理解题目（包括多项选择题类型和问答

题类型）对母语为目标语言的多个测试者进行测试，将代表测试者在给定文档

上的问卷中的所有问题所得到的分数作为质量标签。

• 后编辑工作量。最近的研究工作中，多是采用对文档译文进行后编辑的工作量
评估文档译文的质量。为了准确获取文档后编辑的工作量，两阶段后编辑方法

被提出
[189]
，即第一阶段对文档中的句子单独在无语境情况下进行后编辑，第二

阶段将所有句子重新合并成文档后再进行后编辑。两阶段中后编辑工作量的总
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和越多，意味着文档译文质量越差。

在文档级质量评估任务中，需要对译文文档做一些更细粒度的注释，注释内容

包括错误位置、错误类型和错误的严重程度，最终在注释的基础上对译文文档质量

进行评估。

与更细粒度的词级和句子级的质量评价相比，文档级质量评估更加复杂。其难

点之一在于文档级的质量评估过程中需要根据一些主观的质量标准去对文档进行评

分，例如在注释的过程中，对于错误的严重程度并没有严格的界限和规定，只能靠

评测人员主观判断，这就意味着随着出现主观偏差的注释的增多，文档级质量评估

的参考价值会大打折扣。另一方面，根据所有注释（错误位置、错误类型及其严重程

度）对整个文档进行评分本身就具有不合理性，因为译文中有些在抛开上下文语境

时可以并判定为“翻译得不错的”单词和句子，一旦被放在上下文语境中就可能变

得不合理，而某些在无语境条件下看起来翻译得“糟糕透了”的单词和句子，一旦被

放在文档中的语境中可能会变得恰到好处。此外，构建一个质量评测模型势必需要

大量的标注数据，而文档级质量评测所需要的带有注释的数据的获取代价相当高。

实际上，文档级质量评估与其它文档级自然语言处理任务面临的问题是一样的。

由于数据稀缺，无论是系统研发，还是结果评价都面临很大挑战。这些问题也会在

本书的第十六章和第十七章进行讨论。

4.4.2 构建质量评估模型
不同于有参考答案的自动评价，质量评估方法的实现较为复杂。质量评估可以

被看作是一个统计推断问题，即：如何根据以往得到的经验对从未见过的机器译文

的质量做出预测。从这个角度说，质量评估和机器翻译问题一样，都需要设计模型

进行求解，而无法像 BLEU计算一样直接使用指标性的公式计算就能得到结果。
实际上，质量评估的灵感最初来源于语音识别中的置信度评价，所以最初研究

人员也尝试通过翻译模型中的后验概率来直接评价翻译质量
[190]
，然而仅仅依靠概率

值作为评价标准显然是远远不够的，其效果也让人大失所望。之后，质量评估被定

义为一个有监督的机器学习问题。这也形成了质量评估的新范式：使用机器学习算

法利用句子的某种表示对译文质量进行评价。

研究人员将质量评估模型的基本框架设计为两部分：

• 表示/特征学习模块：用于在数据中提取能够反映翻译结果质量的“特征”；

• 质量评估模块：基于句子的表示结果，利用机器学习算法预测翻译结果的质量。
在传统机器学习的观点下，句子都是由某些特征表示的。因此需要人工设计能

够对译文质量评估有指导性作用的特征
[191, 192, 193, 194, 195]

，常用的特征有：

• 复杂度特征：反映了翻译一个源文的难易程度，翻译难度越大，译文质量低的
可能性就越大；

• 流畅度特征：反映了译文的自然度、流畅度、语法合理程度；
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• 置信度特征：反映了机器翻译系统对输出的译文的置信程度；

• 充分度特征：反映了源文和机器译文在不同语言层次上的密切程度或关联程度。

随着深度学习技术的发展，另一种思路是使用表示学习技术生成句子的分布式

表示，并在此基础上利用神经网络自动提取高度抽象的句子特征
[196, 197, 198]

，这样就避

免了人工设计特征所带来的时间以及人工代价，同时表示学习所得到的分布式表示

可以涵盖更多人工设计难以捕获到的特征，更加全面地反映句子的特点，因此在质

量评估任务上也取得了很好的效果
[199, 200, 201, 202, 203]

。比如，最近的一些工作中大量使用

了神经机器翻译模型来获得双语句子的表示结果，并用于质量评估
[204, 205, 206, 207]

。这样

做的好处在于，质量评估可以直接复用机器翻译的模型，从某种意义上降低了质量

评估系统开发的代价。此外，随着近几年各种预训练模型的出现，使用预训练模型

来获取用于质量评估的句子表示也成为一大流行趋势，这种方法大大减少了质量评

估模型自身的训练时间，在该领域内的表现也十分亮眼
[208, 209, 210]

。关于表示学习、神

经机器翻译、预训练模型的内容在第九章和第十章会有进一步介绍。

在得到句子表示之后，可以使用质量评估模块对译文质量进行预测。质量评估

模型通常由回归算法或分类算法实现：

• 句子级和文档级质量评估目前大多通过回归算法实现。由于在句子级和文档级
的质量评估中，标签是使用连续数字（得分情况）表示的，因此回归算法是最合

适的选择。最初的工作中，研究人员们多采用传统的机器学习回归算法
[191, 194, 211]

，

而近年来，研究人员则更青睐于使用神经网络方法进行句子级和文档级质量评

估；

• 单词级和短语级质量评估多由分类算法实现。在单词级质量评估任务中，需要
对每个位置的单词标记“OK”或“BAD”，这对应了经典的二分类问题，因此
可以使用分类算法对其进行预测。自动分类算法在第三章已经涉及，质量评估

中直接使用成熟的分类器即可。此外，使用神经网络方法进行分类也是不错的

选择。

值得一提的是，近年来的研究工作中，模型集成已经成为了提高质量评估模型

性能的重要手段之一，该方法能够有效减缓使用单一模型时可能存在的性能不稳

定，提升译文质量评估模型在不同测试集下的鲁棒性，最终获得更高的预测准确

度
[197, 206, 207, 208, 212]

。

4.4.3 质量评估的应用场景
很多情况下参考答案是很难获取的，例如，在很多人工翻译生产环节中，译员的

任务就是“创造”翻译。如果已经有了答案，译员根本不需要工作，也谈不上应用机

器翻译技术了。这时更多的是希望通过质量评估帮助译员有效地选择机器翻译结果。

质量评估的应用场景还有很多，例如：
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• 判断人工后编辑工作量。人工后编辑工作中有两个不可避免的问题：1）待编辑
的机器译文是否值得改？2）待编辑的机器译文需要修改哪里？对于一些质量
较差的机器译文来说，人工重译远远比修改译文的效率高，后编辑人员可以借

助质量评估系统提供的指标筛选出值得进行后编辑的机器译文，另一方面，质

量评估模型可以为每条机器译文提供错误内容、错误类型、错误严重程度的注

释，这些内容将帮助后编辑人员准确定位到需要修改的位置，同时在一定程度

上提示后编辑人员采取何种修改策略，势必能大大减少后编辑的工作内容。

• 自动识别并更正翻译错误。质量评估和自动后编辑（Automatic Postediting，APE）
也是很有潜力的应用方向。因为质量评估可以预测出错的位置，进而可以使用

自动方法修正这些错误。但是，在这种应用模式中，质量评估的精度是非常关

键的，因为如果预测错误可能会产生错误的修改，甚至带来整体译文质量的下

降。

• 辅助外语交流和学习。例如，在很多社交网站上，用户会利用外语进行交流。质
量评估模型可以提示该用户输入的内容中存在的用词、语法等问题，这样用户

可以重新对内容进行修改。甚至质量评估可以帮助外语学习者发现外语使用中

的问题，例如，对于一个英语初学者，如果能提示他/她写的句子中的明显错误，
对他/她的外语学习是非常有帮助的。

需要注意的是，质量评估的应用模式还没有完全得到验证。这一方面是由于，质

量评估的应用非常依赖与人的交互过程。但是，改变人的工作习惯是很困难的，因

此质量评估系统在实际场景中的应用往往需要很长时间，或者说人也要适应质量评

估系统的行为。另一方面，质量评估的很多应用场景还没有完全被发掘出来，需要

更长的时间进行探索。

4.5 小结及拓展阅读
译文的质量评价是机器翻译研究中不可或缺的环节。与其他任务不同，由于自

然语言高度的歧义性和表达方式的多样性，机器翻译的参考答案本身就不唯一。此

外，对译文准确、全面的评价准则很难制定，导致译文质量的自动评价变得异常艰

难，因此也成为了广受关注的研究课题。本章系统阐述了译文质量评估的研究现状

和主要挑战。从人类参与程度和标注类型两个角度对译文质量评价中的经典方法进

行介绍，力求让读者对领域内的经典及热点内容有更加全面的了解。不过，由于篇

幅限制笔者无法对译文评价的相关工作进行面面俱到的描述，还有很多研究方向值

得关注：

• 基于句法和语义的机器译文质量自动评价方法。本章内容中介绍的自动评价多
是基于表面字符串形式判定机器翻译结果和参考译文之间的相似度，而忽略了

更抽象的语言层次的信息。基于句法和语义的机器译文质量自动评价方法在评
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价度量标准中加入能反映句法信息
[213]
和语义信息

[214]
的相关内容，通过比较机

器译文与参考答案之间的句法相似度和语义等价性
[215]
，能够大大提高自动评

价与人工评价之间的相关性。其中句法信息往往能够对机器译文流利度方面的

评价起到促进作用
[213]
，常见的句法信息包括语法成分

[213]
、依存关系

[216, 217, 218]
等。

语义信息则对机器翻译的充分性评价更有帮助
[219, 220]

，近年来也有很多用于机

器译文质量评估的语义框架被提出，如 AMFM[219]
、XMEANT[221]

等。

• 对机器译文中的错误分析和错误分类。无论是人工评价还是自动评价手段，其
评价结果只能反映机器翻译系统性能，而无法确切表明机器翻译系统的优点

和弱点是什么、系统最常犯什么类型的错误、一个特定的修改是否改善了系统

的某一方面、排名较好的系统是否在任何方面都优于排名较差的系统等等。对

机器译文进行错误分析和错误分类有助于找出机器翻译系统中存在的主要问

题，以便集中精力进行研究改进
[222]
。相关的研究工作中，一些致力于错误分类

方法的设计，如手动的机器译文错误分类框架
[222]
、自动的机器译文错误分类

框架
[223]
、基于语言学的错误分类方法

[224]
以及目前被用作篇章级质量评估注释

标准的 MQM 错误分类框架[225]
；其他的研究工作则致力于对机器译文进行错

误分析，如引入形态句法信息的自动错误分析框架
[226]
、引入词错误率（WER）

和位置无关词错误率（PER）的错误分析框架[227]
、基于检索的错误分析工具

tSEARCH[228]
等等。

• 译文质量的多角度评价。章节内主要介绍的几种经典方法如 BLEU、TER、ME
TEOR等，大都是从某个单一的角度计算机器译文和参考答案的相似性，如何
对译文从多个角度进行综合评价是需要进一步思考的问题，4.3.4节中介绍的多
策略融合评价方法就可以看作是一种多角度评价方法，其思想是将各种评价方

法下的译文得分通过某种方式进行组合，从而实现对译文的综合评价。译文质

量多角度评价的另一种思路则是直接将 BLEU、TER、Meteor等多种指标看做
是某种特征，使用分类

[229, 230]
、回归

[231]
、排序

[232]
等机器学习手段形成一种综合

度量。此外，也有相关工作专注于多等级的译文质量评价，使用聚类算法将大

致译文按其质量分为不同等级，并对不同质量等级的译文按照不同权重组合几

种不同的评价方法
[233]
。

• 不同评价方法的应用场景有明显不同：人工评价主要用于需要对机器翻译系统
进行准确的评估的场合。例如，在系统对比中利用人工评价方法对不同系统进

行人工评价、给出最终排名，或上线机器翻译服务时对翻译品质进行详细的测

试；有参考答案的自动评价则可以为机器翻译系统提供快速、相对可靠的评价。

在机器翻译系统的快速研发过程中，一般都使用有参考答案的自动评价方法对

最终模型的性能进行评估。有相关研究工作专注于在机器翻译模型的训练过程

中利用评价信息（如 BLEU分数）进行参数调优，其中比较有代表性的工作包
括最小错误率训练

[234]
、最小风险训练

[235, 236]
等。这部分内容可以参考第七章和



4.5 小结及拓展阅读 135

第十三章进行进一步阅读；无参考答案的质量评估主要用来对译文质量做出预

测，经常被应用在一些无法提供参考译文的实时翻译场景中，例如人机交互过

程、自动纠错、后编辑等
[237]
。

• 另一个比较值得关注的一个研究问题是如何使模型更加鲁棒，因为通常情况
下，一个质量评估模型会受语种、评价策略等问题的约束，设计一个能应用于

任何语种，同时从单词、短语、句子等各个等级对译文质量进行评估的模型是

很有难度的。Biçici等人最先关注质量评估的鲁棒性问题，并设计开发了一种
与语言无关的机器翻译性能预测器

[238]
，此后又在该工作的基础上研究如何利

用外在的、与语言无关的特征对译文进行句子级别的质量评估
[193]
，该项研究的

最终成果是一个与语言无关，可以从各个等级对译文质量进行评估的模型——

RTMs（Referential Translation Machines）[239]
。
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统计机器翻译





5. 基于词的机器翻译建模

使用统计方法对翻译问题进行建模是机器翻译发展中的重要里程碑。这种思想

也影响了当今的统计机器翻译和神经机器翻译范式。虽然技术不断发展，传统的统

计模型已经不再“新鲜”，但它对于今天机器翻译的研究仍然有着重要的启示作用。

在了解前沿、展望未来的同时，更要冷静地思考前人给我们带来了什么。基于此，这

里将介绍统计机器翻译的开山之作—— IBM模型，它提出了使用统计模型进行翻译
的思想，并在建模中引入了单词对齐这一重要概念。

IBM模型由 Peter F. Brown等人于上世纪九十年代初提出[10]
。客观地说，这项工

作的视野和对问题的理解，已经超过当时很多人所能看到的东西，其衍生出来的一

系列方法和新的问题还被后人花费将近 10年的时间来进行研究与讨论。时至今日，
IBM模型中的一些思想仍然影响着很多研究工作。本章将重点介绍一种简单的基于
单词的统计翻译模型（IBM模型 1），以及在这种建模方式下的模型训练方法。这些
内容可以作为后续章节中统计机器翻译和神经机器翻译建模方法的基础。

5.1 词在翻译中的作用
在翻译任务中，我们希望得到一个源语言到目标语言的翻译。对于人类来说这

个问题很简单，但是让计算机做这样的工作却很困难。这里面临的第一个问题是：如

何对翻译进行建模？从计算机的角度来看，这就需要把自然语言的翻译问题转换为

计算机可计算的问题。

那么，基于单词的统计机器翻译模型又是如何描述翻译问题的呢？Peter F. Brown
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等人提出了一个观点
[10]
：在翻译一个句子时，可以把其中的每个单词翻译成对应的

目标语言单词，然后调整这些目标语言单词的顺序，最后得到整个句子的翻译结果，

而这个过程可以用统计模型来描述。尽管在人看来使用两个语言之间对应的单词进

行翻译是很自然的事，但是对于计算机来说可是向前迈出了一大步。

先来看一个例子。图 5.1展示了一个汉语翻译到英语的例子。首先，可以把源语言
句子中的单词“我”、“对”、“你”、“感到”和“满意”分别翻译为“I”、“with”、“you”、“am”
和“satisfied”，然后调整单词的顺序，比如，“am”放在译文的第 2个位置，“you”
应该放在最后的位置等等，最后得到译文“I am satisfied with you”。

我 对 你 感到 满意

I am satisfied with you

图 5.1 汉语到英语的翻译实例及两种语言单词之间的对应关系

上面的例子反映了人在做翻译时所使用的一些知识：首先，两种语言单词的顺

序可能不一致，而且译文需要符合目标语的习惯，这也就是常说的翻译的流畅度；其

次，源语言单词需要准确地被翻译出来，也就是常说的翻译的准确性问题和充分性

问题。为了达到以上目的，传统观点认为翻译过程需要包含三个步骤
[17]
：

• 分析：将源语言句子表示为适合机器翻译的结构。在基于词的翻译模型中，处
理单元是单词，因此在这里也可以简单地将分析理解为分词1。

• 转换：把源语言句子中的每个单词翻译成目标语言单词。

• 生成：基于转换的结果，将目标语译文变成通顺且合乎语法的句子。

源文：我对你感到满意

分析

转换

生成

我 对 你 感到 满意

I am satisfied with you

译文：I am satisfied with you

图 5.2 翻译过程中的分析、转换和生成

1在后续章节中会看到，分析也包括对句子深层次结构的生成，但是这里为了突出基于单词的概念，
因此把问题简化为最简单的情况。
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图5.2给出了上述过程的一个示例。对于今天的自然语言处理研究，“分析、转换
和生成”依然是一个非常深刻的观点。包括机器翻译在内的很多自然语言处理问题

都可以用这个过程来解释。比如，对于现在比较前沿的神经机器翻译方法，从大的

框架来说，依然在做分析（编码器）、转换（编码解码注意力）和生成（解码器），只
不过这些过程隐含在神经网络的设计中。当然，这里并不会对“分析、转换和生成”

的架构展开过多的讨论，随着后面技术内容讨论的深入，这个观念会进一步体现。

5.2 一个简单实例
本节首先对比人工翻译和机器翻译流程的异同点，从中归纳出实现机器翻译过

程的两个主要步骤：训练和解码。之后，会从学习翻译知识和运用翻译知识两个方

面描述如何构建一个简单的机器翻译系统。

5.2.1 翻译的流程
1. 人工翻译流程
当人翻译一个句子时，首先会快速地分析出句子的（单词）构成，然后根据以往

的知识，得到每个词可能的翻译，最后利用对目标语的理解拼出来一个译文。尽管

这个过程并不是严格来自心理学或者脑科学的相关结论，但至少可以帮助我们理解

人在翻译时的思考方式。

我 对 你 感到 满意
待翻译句子（已经分词）:
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图 5.3 人工翻译的过程

图5.3展示了人在翻译“我/对/你/感到/满意”时可能会思考的内容2。具体来说，

有如下两方面内容：

• 翻译知识的学习：对于输入的源语言句子，首先需要知道每个单词可能的翻译有
什么，这些翻译被称为翻译候选（Translation Candidate）。比如，汉语单词“对”
可能的译文有“to”、“with”和“for”等。对于人来说，可以通过阅读、背诵、

2这里用斜杠表示单词之间的分隔。
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做题或者老师教等途径获得翻译知识，这些知识就包含了源语言与目标语言单

词之间的对应关系。通常，也把这个过程称之为学习过程。

• 运用知识生成译文：当翻译一个从未见过的句子时，可以运用学习到的翻译知
识，得到新的句子中每个单词的译文，并处理常见的单词搭配、主谓一致等问

题，比如，英语中“satisfied”后面常常使用介词“with”构成搭配。基于这些
知识可以快速生成译文。

当然，每个人进行翻译时所使用的方法和技巧都不相同，所谓人工翻译也没有

固定的流程。但是，可以确定的是，人在进行翻译时也需要“学习”和“运用”翻译

知识。对翻译知识“学习”和“运用”的好与坏，直接决定了人工翻译结果的质量。

2. 机器翻译流程
人进行翻译的过程比较容易理解，那计算机是如何完成翻译的呢？虽然人工智

能这个概念显得很神奇，但是计算机远没有人那么智能，有时甚至还很“笨”。一方

面，它没有能力像人一样，在教室里和老师一起学习语言知识；另一方面，即使能列

举出每个单词的候选译文，但是还是不知道这些译文是怎么拼装成句的，甚至不知

道哪些译文是对的。为了更加直观地理解机器在翻译时要解决的挑战，可以将问题

归纳如下：

• 如何让计算机获得每个单词的译文，然后将这些单词的译文拼装成句？

• 如果可以形成整句的译文，如何让计算机知道不同译文的好坏？

对于第一个问题，可以给计算机一个翻译词典，这样计算机可以发挥计算方面

的优势，尽可能多地把翻译结果拼装出来。比如，可以把每个翻译结果看作是对单

词翻译的拼装，这可以被形象地比作贯穿多个单词的一条路径，计算机所做的就是

尽可能多地生成这样的路径。图5.4中蓝色和红色的折线就分别表示了两条不同的译
文选择路径，区别在于“满意”和“对”的翻译候选是不一样的，蓝色折线选择的是

“satisfy”和“to”，而红色折线是“satisfied”和“with”。换句话说，不同的译文对应
不同的路径（即使词序不同也会对应不同的路径）。

对于第二个问题，尽管机器能够找到很多译文选择路径，但它并不知道哪些路

径是好的。说地再直白一些，简单地枚举路径实际上就是一个体力活，没有太多的

智能。因此计算机还需要再聪明一些，运用它的能够“掌握”的知识判断翻译结果

的好与坏。这一步是最具挑战的，当然也有很多思路来解决这个问题。在统计机器

翻译中，这个问题被定义为：设计一种统计模型，它可以给每个译文一个可能性，而

这个可能性越高表明译文越接近人工翻译。

如图5.4所示，每个单词翻译候选的下侧黑色框里的数字就是单词的翻译概率，
使用这些单词的翻译概率，可以得到整句译文的概率（用符号 P 表示）。这样，就用

概率化的模型描述了每个翻译候选的可能性。基于这些翻译候选的可能性，机器翻

译系统可以对所有的翻译路径进行打分，比如，图5.4中第一条路径的分数为 0.042，
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第二条是 0.006，以此类推。最后，系统可以选择分数最高的路径作为源语言句子的
最终译文。
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图 5.4 机器翻译的过程——把单词的译文进行拼装，并找到最优的拼装路径

3. 人工翻译 vs 机器翻译

人在翻译时的决策是非常确定并且快速的，但计算机处理这个问题时却充满了

概率化的思想。当然它们也有类似的地方。首先，计算机使用统计模型的目的是把

翻译知识变得可计算，并把这些“知识”储存在模型参数中，这个模型和人类大脑的

作用是类似的3；其次，计算机对统计模型进行训练相当于人类对知识的学习，二者

都可以被看作是理解、加工知识的过程；再有，计算机使用学习到的模型对新句子

进行翻译的过程相当于人运用知识的过程。在统计机器翻译中，模型学习的过程被

称为训练，目的是从双语平行数据中自动学习翻译“知识”；而使用模型处理新句子

的过程是一个典型的预测过程，也被称为解码或推断。图5.4的右侧标注在翻译过程
中训练和解码的作用。最终，统计机器翻译的核心由三部分构成——建模、训练和
解码。本章后续内容会围绕这三个问题展开讨论。

3这里并不是要把统计模型等同于生物学或者认知科学上的人脑，这里是指它们处理翻译问题时发
挥的作用类似。



144 Chapter 5. 基于词的机器翻译建模 肖桐 朱靖波

5.2.2 统计机器翻译的基本框架
为了对统计机器翻译有一个直观的认识，下面将介绍如何构建一个非常简单的

统计机器翻译系统，其中涉及到的很多思想来自 IBM模型。这里，仍然使用数据驱
动的统计建模方法。图5.5展示了统计机器翻译的主要流程，包括两个步骤：

• 训练：从双语平行数据中学习翻译模型，记为 P (t|s)，其中 s表示源语言句子，

t表示目标语句子。P (t|s)表示把 s翻译为 t的概率。简言之，这一步需要从大

量的双语平行数据中学习到 P (t|s)的准确表达。

• 解码：当面对一个新的句子时，需要使用学习到的模型进行预测。预测可以被视
为一个搜索和计算的过程，也就是，尽可能搜索更多的翻译结果，然后用训练

好的模型对每个翻译结果进行打分，最后选择得分最高的翻译结果作为输出。

1: 这是数据↔ This is data
2: 小心！↔ Look out !
3: 你是谁↔Who are you...

双语平行数据

P (t|s)
翻译模型训练 解码 机器翻译引擎

对任意句子进行翻译

图 5.5 简单的统计机器翻译流程

接下来，本节将介绍统计机器翻译模型训练和解码的方法。在模型学习中，会

分两小节进行描述——单词级翻译和句子级翻译。实现单词级翻译是实现句子级翻
译的基础。换言之，句子级翻译的统计模型是建立在单词翻译之上的。在5.2.5小节
将介绍一个高效的搜索算法，其中也使用到了剪枝和启发式搜索的思想。

5.2.3 单词级翻译模型
1. 什么是单词翻译概率？
单词翻译概率描述的是一个源语言单词与目标语言译文构成正确翻译的可能性，

这个概率越高表明单词翻译越可靠。使用单词翻译概率，可以帮助机器翻译系统解

决翻译时的“择词”问题，即选择什么样的目标语译文是合适的。当人在翻译某个

单词时，可以利用积累的知识，快速得到它的高质量候选译文。

以汉译英为例，当翻译“我”这个单词时，可能直接会想到用“I”、“me”或
“I’m”作为它的译文，而几乎不会选择“you”、“satisfied”等含义相差太远的译文。
这是为什么呢？如果从统计学的角度来看，无论是何种语料，包括教材、新闻、小

说等，绝大部分情况下“我”都翻译成了“I”、“me”等，几乎不会看到我被翻译成
“you”或“satisfied”的情况。可以说“我”翻译成“I”、“me”等属于高频事件，而
翻译成“you”、“satisfied”等属于低频或小概率事件。因此人在翻译时也是选择在统
计意义上概率更大的译文，这也间接反映出统计模型可以在一定程度上描述人的翻

译习惯和模式。

表5.1展示了汉语到英语的单词翻译实例及相应的翻译概率。可以看到，“我”翻
译成“I”的概率最高，为 0.5。这是符合人类对翻译的认知的。此外，这种概率化的
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模型避免了非 0即 1的判断，所有的译文都是可能的，只是概率不同。这也使得统
计模型可以覆盖更多的翻译现象，甚至捕捉到一些人所忽略的情况。

表 5.1 汉译英单词翻译概率

源语言 目标语言 翻译概率

I 0.50
me 0.20

我 I’m 0.10
we 0.05
am 0.10

... ... ...

2. 如何从双语平行数据中进行学习？
假设有一定数量的双语对照的平行数据，是否可以从中自动获得两种语言单词

之间的翻译概率呢？回忆一下第二章中的掷骰子游戏，其中使用了相对频次估计方

法来自动获得骰子不同面出现概率的估计值。其中，重复投掷骰子很多次，然后统

计“1”到“6”各面出现的次数，再除以投掷的总次数，最后得到它们出现的概率的
极大似然估计。这里，可以使用类似的方式计算单词翻译概率。但是，现在有的是句

子一级对齐的数据，并不知道两种语言之间单词的对应关系。也就是，要从句子级

对齐的平行数据中学习单词之间对齐的概率。这里，需要使用稍微“复杂”一些的

模型来描述这个问题。

令 X 和 Y 分别表示源语言和目标语言的词汇表。对于任意源语言单词 x ∈X，

所有的目标语单词 y ∈ Y 都可能是它的译文。给定一个互译的句对 (s, t)，可以把

P (x↔ y;s, t)定义为：在观测到 (s, t)的前提下 x和 y互译的概率。其中 x是属于句

子 s中的词，而 y是属于句子 t中的词。P (x↔ y;s, t)的计算公式描述如下：

P (x↔ y;s, t) ≡ P (x,y;s, t)

=
c(x,y;s, t)∑

x′,y′ c(x
′,y′;s, t)

(5.1)

其中，≡表示定义式。分子 c(x,y;s, t)表示 x和 y 在句对 (s, t)中共现的总次数,分
母
∑

x′,y′ c(x
′,y′; s, t)表示任意的源语言单词 x′和任意的目标语言单词 y′在 (s, t)共

同出现的总次数。

看一个具体的例子，如例5.1所示，有一个汉英互译的句对 (s, t)。

实例 5.1 一个汉英互译的句对
s =机器 翻译 就 是 用 计算机 来 生成 翻译 的 过程

t = machine translation is a process of generating a translation by computer

假设，x=“翻译”，y=“translation”，现在要计算 x和 y共现的总次数。“翻译”
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和“translation”分别在 s和 t中出现了 2次，因此 c(“翻译”,“translation”;s, t)等

于 4。而对于
∑

x′,y′ c(x
′,y′;s, t)，因为 x′和 y′分别表示的是 s和 t中的任意词，所以∑

x′,y′ c(x
′,y′;s, t)表示所有单词对的数量——即 s的词数乘以 t的词数。最后，“翻

译”和“translation”的单词翻译概率为：

P (翻译, translation;s, t) =
c(翻译, translation;s, t)∑

x′,y′ c(x
′,y′;s, t)

=
4

|s|× |t|

=
4

121
(5.2)

这里运算 | · |表示句子长度。类似的，可以得到“机器”和“translation”、“机器”和
“look”的单词翻译概率：

P (机器, translation;s, t) =
2

121
(5.3)

P (机器, look;s, t) =
0

121
(5.4)

注意，由于“look”没有出现在数据中，因此 P (机器, look;s, t) = 0。这时，可以使用

第二章介绍的平滑算法赋予它一个非零的值，以保证在后续的步骤中整个翻译模型

不会出现零概率的情况。

3. 如何从大量的双语平行数据中进行学习？
如果有更多的句子，上面的方法同样适用。假设，有K个互译句对 {(s[1], t[1]),...,

(s[K], t[K])}。仍然可以使用基于相对频次的方法估计翻译概率 P (x,y)，具体方法如

下:

P (x,y) =

∑K
k=1 c(x,y;s

[k], t[k])∑K
k=1

∑
x′,y′ c(x

′,y′;s[k], t[k])
(5.5)

与公式(5.1)相比，公式(5.5)的分子、分母都多了一项累加符号
∑K

k=1 ·，它表示遍
历语料库中所有的句对。换句话说，当计算词的共现次数时，需要对每个句对上的

计数结果进行累加。从统计学习的角度，使用更大规模的数据进行参数估计可以提

高结果的可靠性。计算单词的翻译概率也是一样，在小规模的数据上看，很多翻译

现象的特征并不突出，但是当使用的数据量增加到一定程度，翻译的规律会很明显

的体现出来。

举个例子，实例5.2展示了一个由两个句对构成的平行语料库。

实例 5.2 两个汉英互译的句对
s[1] =机器 翻译 就 是 用 计算机 来 生成 翻译 的 过程
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t[1] = machine translation is a process of generating a translation by computer
s[2] =那 人工 翻译 呢 ?
t[2] = So , what is human translation ?

其中，s[1]和 s[2]分别表示第一个句对和第二个句对的源语言句子，t[1]和 t[2]表示对

应的目标语言句子。于是，“翻译”和“translation”的翻译概率为

P (翻译, translation) =
c(翻译, translation;s[1], t[1])+ c(翻译, translation;s[2], t[2])∑

x′,y′ c(x
′,y′;s[1], t[1])+

∑
x′,y′ c(x

′,y′;s[2], t[2])

=
4+1

|s[1]|× |t[1]|+ |s[2]|× |t[2]|

=
4+1

11×11+5×7

=
5

156
(5.6)

公式(5.6)所展示的计算过程很简单，分子是两个句对中“翻译”和“translation”
共现次数的累计，分母是两个句对的源语言单词和目标语言单词的组合数的累加。显

然，这个方法也很容易推广到处理更多句子的情况。

5.2.4 句子级翻译模型
下面继续回答如何获取句子级翻译概率的问题，即：对于源语言句子 s和目标

语言句子 t，计算 P (t|s)。这也是整个句子级翻译模型的核心，一方面需要从数据中
学习这个模型的参数，另一方面，对于新输入的句子，需要使用这个模型得到最佳

的译文。下面介绍句子级翻译的建模方法。

1. 基础模型
计算句子级翻译概率并不简单。因为自然语言非常灵活，任何数据无法覆盖足

够多的句子，因此，无法像公式(5.5)一样直接用简单计数的方式对句子的翻译概率进
行估计。这里，采用一个退而求其次的方法：找到一个函数 g(s, t)≥ 0来模拟翻译概

率对译文的可能性进行估计。可以定义一个新的函数 g(s, t)，令其满足：给定 s，翻

译结果 t出现的可能性越大，g(s, t)的值越大；t出现的可能性越小，g(s, t)的值越

小。换句话说，g(s, t)和翻译概率 P (t|s)呈正相关。如果存在这样的函数 g(s, t)，可

以利用 g(s, t)近似表示 P (t|s)，如下：

P (t|s) ≡ g(s, t)∑
t′ g(s, t

′)
(5.7)

公式(5.7)相当于在函数 g(·)上做了归一化，这样等式右端的结果具有一些概率
的属性，比如，0≤ g(s,t)∑

t′ g(s,t
′) ≤ 1。具体来说，对于源语言句子 s，枚举其所有的翻译

结果，并把所对应的函数 g(·)相加作为分母，而分子是某个翻译结果 t所对应的 g(·)
的值。



148 Chapter 5. 基于词的机器翻译建模 肖桐 朱靖波

上述过程初步建立了句子级翻译模型，并没有直接求 P (t|s)，而是把问题转化
到对 g(·)的设计和计算上。但是，面临着两个新的问题：

• 如何定义函数 g(s, t)？即，在知道单词翻译概率的前提下，如何计算 g(s, t)；

• 公式(5.7)中分母
∑

seqt′ g(s, t
′)需要累加所有翻译结果的 g(s, t′)，但枚举所有 t′

是不现实的。

当然，这里最核心的问题还是函数 g(s, t)的定义。而第二个问题其实不需要解

决，因为机器翻译只关注于可能性最大的翻译结果，即 g(s, t)的计算结果最大时对

应的译文。这个问题会在后面进行讨论。

回到设计 g(s, t)的问题上。这里，采用“大题小作”的方法，这个方法在第二章

已经进行了充分的介绍。具体来说，直接建模句子之间的对应比较困难，但可以利

用单词之间的对应来描述句子之间的对应关系。这就用到了5.2.3小节所介绍的单词
翻译概率。

首先引入一个非常重要的概念——词对齐（Word Alignment），它是统计机器翻
译中最核心的概念之一。词对齐描述了平行句对中单词之间的对应关系，它体现了

一种观点：本质上句子之间的对应是由单词之间的对应表示的。当然，这个观点在

神经机器翻译或者其他模型中可能会有不同的理解，但是翻译句子的过程中考虑词

级的对应关系是符合人类对语言的认知的。

图5.6展示了一个汉英互译句对 s和 t及其词对齐关系，单词的右下标数字表示

了该词在句中的位置，而虚线表示的是句子 s和 t中的词对齐关系。比如，“满意”

的右下标数字 5表示在句子 s中处于第 5个位置，“satisfied”的右下标数字 3表示
在句子 t中处于第 3个位置，“满意”和“satisfied”之间的虚线表示两个单词之间是
对齐的。为方便描述，用二元组 (j, i)来描述词对齐，它表示源语言句子的第 j 个单

词对应目标语言句子的第 i个单词，即单词 sj 和 ti对应。通常，也会把 (j, i)称作一

条词对齐连接（Word Alignment Link）。图5.6中共有 5条虚线，表示有 5组单词之间
的词对齐连接。可以把这些词对齐连接构成的集合作为词对齐的一种表示，记为 A，

即 A= {(1,1),(2,4),(3,5),(4,2),(5,3)}。

我1 对2 你3 感到4 满意5s=

I1 am2 satisfied3 with4 you5t=

图 5.6 汉英互译句对及词对齐连接（蓝色虚线）

对于句对 (s, t)，假设可以得到最优词对齐 Â，于是可以使用单词翻译概率计算

g(s, t)，如下

g(s, t) =
∏

(j,i)∈Â

P (sj , ti) (5.8)
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其中 g(s, t)被定义为句子 s中的单词和句子 t中的单词的翻译概率的乘积，并且这

两个单词之间必须有词对齐连接。P (sj , ti)表示具有词对齐连接的源语言单词 sj 和

目标语言单词 ti 的单词翻译概率。以图5.6中的句对为例，其中“我”与“I”、“对”
与“with”、“你”与“you”等相互对应，可以把它们的翻译概率相乘得到 g(s, t)的

计算结果，如下：

g(s, t) = P (我,I)×P (对,with)×P (你,you)×

P (感到, am)×P (满意,satisfied) (5.9)

显然，如果每个词对齐连接所对应的翻译概率变大，那么整个句子翻译的得分

也会提高。也就是说，词对齐越准确，翻译模型的打分越高，s和 t之间存在翻译关

系的可能性越大。

2. 生成流畅的译文
公式(5.8)定义的 g(s, t)存在的问题是没有考虑词序信息。这里用一个简单的例

子说明这个问题。如图5.7所示，源语言句子“我对你感到满意”有两个翻译结果，第
一个翻译结果是“I am satisfied with you”，第二个是“I with you am satisfied”。虽然
这两个译文包含的目标语单词是一样的，但词序存在很大差异。比如，它们都选择了

“satisfied”作为源语单词“满意”的译文，但是在第一个翻译结果中“satisfied”处
于第 3个位置，而第二个结果中处于最后的位置。显然第一个翻译结果更符合英语
的表达习惯，翻译的质量更高。遗憾的是，对于有明显差异的两个译文，公式(5.8)计
算得到的函数 g(·)的得分却是一样的。

源语言句子“我对你感到满意”的不同翻译结果
∏

(j,i)∈Â

P (sj , ti)

我 1 对 2 你 3 感到 4 满意 5s=

I1 am2 satisfied3 with4 you5t′ =
0.0023

我 1 对 2 你 3 感到 4 满意 5s=

I1 with2 you3 am4 satisfied5t′′ =
0.0023

图 5.7 同一个源语言句子的不同译文所对应的 g(·)得分

如何在 g(s, t)引入词序信息呢？理想情况下，函数 g(s, t)对符合自然语言表达习

惯的翻译结果给出更高的分数，对于不符合的或不通顺的句子给出更低的分数。这

里很自然想到使用语言模型，因为语言模型可以度量一个句子出现的可能性。流畅

的句子语言模型得分越高，反之越低。

这里可以使用第二章介绍的 ngram语言模型，它也是统计机器翻译中确保流畅
翻译结果的重要手段之一。ngram 语言模型用概率化方法描述了句子的生成过程。
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以 2gram语言模型为例，可以使用如下公式计算一个词串的概率：

Plm(t) = Plm(t1...tl)

= P (t1)×P (t2|t1)×P (t3|t2)× ...×P (tl|tl−1) (5.10)

其中，t= {t1...tl}表示由 l个单词组成的句子，Plm(t)表示语言模型给句子 t的打分。具

体而言，Plm(t)被定义为 P (ti|ti−1)(i=1,2, ..., l)的连乘4，其中 P (ti|ti−1)(i=1,2, ..., l)

表示前面一个单词为 ti−1时，当前单词为 ti的概率。语言模型的训练方法可以参看

第二章相关内容。

回到建模问题上来。既然语言模型可以帮助系统度量每个译文的流畅度，那么

可以使用它对翻译进行打分。一种简单的方法是把语言模型 Plm(t)和公式(5.8)中的
g(s, t)相乘，这样就得到了一个新的 g(s, t)，它同时考虑了翻译准确性（

∏
j,i∈ÂP (sj , ti)）

和流畅度（Plm(t)）:

g(s, t) ≡
∏
j,i∈Â

P (sj , ti)×Plm(t) (5.11)

如图5.8所示，语言模型 Plm(t)分别给 t
′
和 t赋予 0.0107和 0.0009的概率，这表

明句子 t
′
更符合英文的表达，这与期望是相吻合的。它们再分别乘以

∏
j,i∈ÂP (sj , ti)

的值，就得到公式(5.11)定义的函数 g(·)的得分。显然句子 t
′
的分数更高。至此，完

成了对函数 g(s, t)的一个简单定义，把它带入公式(5.7)就得到了同时考虑准确性和
流畅性的句子级统计翻译模型。

源语言句子“我对你感到满意”的不同翻译结果
∏

(j,i)∈Â

P (sj , ti) ×Plm(t)

我 1 对 2 你 3 感到 4 满意 5s=

I1 am2 satisfied3 with4 you5t′ =
0.0023×0.0107

我 1 对 2 你 3 感到 4 满意 5s=

I1 with2 you3 am4 satisfied5t′′ =
0.0023×0.0009

图 5.8 同一个源语言句子的不同译文所对应的语言模型得分和翻译模型得分

5.2.5 解码

解码是指在得到翻译模型后，对于新输入的句子生成最佳译文的过程。具体来

说，当给定任意的源语言句子 s，解码系统要找到翻译概率最大的目标语译文 t̂。这

4为了确保数学表达的准确性，本书中定义 P (t1|t0)≡ P (t1)
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个过程可以被形式化描述为：

t̂ = argmax
t

P (t|s) (5.12)

其中 argmaxtP (t|s) 表示找到使 P (t|s) 达到最大时的译文 t。结合5.2.4小节中关于
P (t|s)的定义，把公式(5.7)带入公式(5.12)得到：

t̂ = argmax
t

g(s, t)∑
t′g(s,t′ )

(5.13)

在公式(5.13)中，可以发现
∑

t′g(s,t′ ) 是一个关于 s的函数，当给定源语句 s时，

它是一个常数，而且 g(·)≥ 0，因此
∑

t′g(s,t′ )不影响对 t̂的求解，也不需要计算。基

于此，公式(5.13)可以被化简为：

t̂ = argmax
t

g(s, t) (5.14)

公式(5.14)定义了解码的目标，剩下的问题是实现 argmax，以快速准确地找到最

佳译文 t̂。但是，简单遍历所有可能的译文并计算 g(s, t)的值是不可行的，因为所有

潜在译文构成的搜索空间是十分巨大的。为了理解机器翻译的搜索空间的规模，假

设源语言句子 s有m个词，每个词有 n个可能的翻译候选。如果从左到右一步步翻

译每个源语言单词，那么简单的顺序翻译会有 nm 种组合。如果进一步考虑目标语

单词的任意调序，每一种对翻译候选进行选择的结果又会对应m!种不同的排序。因

此，源语句子 s至少有 nm ·m!个不同的译文。

nm ·m!是什么样的概念呢？如表5.2所示，当m和 n分别为 2和 10时，译文只
有 200个，不算多。但是当m和 n分别为 20和 10时，即源语言句子的长度 20，每
个词有 10个候选译文，系统会面对 2.4329×1038个不同的译文，这几乎是不可计算

的。

表 5.2 机器翻译搜索空间大小的示例

句子长度m 单词翻译候选数量 n 译文数量 nm ·m!

1 1 1
1 10 10
2 10 200
10 10 36288000000000000
20 10 2.43290200817664 ×1038

20 30 8.48300477127188 ×1047

已经有工作证明机器翻译问题是 NP难的[240]
。对于如此巨大的搜索空间，需要

一种十分高效的搜索算法才能实现机器翻译的解码。在第二章已经介绍一些常用的
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搜索方法。这里使用一种贪婪的搜索方法实现机器翻译的解码。它把解码分成若干

步骤，每步只翻译一个单词，并保留当前“最好”的结果，直至所有源语言单词都被

翻译完毕。

我 对 你 感到 满意

输入: 待翻译句子（已经分词）

π(1) π(2) π(3) π(4) π(5)
I’m

I
me

to

with

for

you

your
ϕ

feel

feels

satisfy

satisfied

satisfies

0.
4

0.
3

0.
1

0.
3

0.
3

0.
2

0.
7

0.
3

0.
4

0.
2

0.
1

0.
3

0.
2

0.
2

best.translation= ϕ

best.j =−1
i= 1, j = 1

g(s,t) 翻译结果

h
存
放
临
时
翻
译
结
果

(a) 4:h= ϕ

我 对 你 感到 满意

输入: 待翻译句子（已经分词）

π(1) π(2) π(3) π(4) π(5)
I’m

I
me

to

with

for

you

your
ϕ

feel

feels

satisfy

satisfied

satisfies

0.
4

0.
3

0.
1

0.
3

0.
3

0.
2

0.
7

0.
3

0.
4

0.
2

0.
1

0.
3

0.
2

0.
2

best.translation= ϕ

best.j =−1
i= 1, j = 1

g(s,t) 翻译结果

h
存
放
临
时
翻
译
结
果

(b) 6: if used[j] = false then

Join

.1744

.1674

.1041

I’m
I
me

我 对 你 感到 满意

输入: 待翻译句子（已经分词）

π(1) π(2) π(3) π(4) π(5)
I’m

I
me

to

with

for

you

your
ϕ

feel

feels

satisfy

satisfied

satisfies

0.
4

0.
3

0.
1

0.
3

0.
3

0.
2

0.
7

0.
3

0.
4

0.
2

0.
1

0.
3

0.
2

0.
2

best.translation= ϕ

best.j =−1
i= 1, j = 2

g(s,t) 翻译结果

h
存
放
临
时
翻
译
结
果

(c) 7: h= h∪ Join(best,π[j])

Join

.1744

.1674

.1041

.0561

.0013

.0013

I’m
I
me
to
with
for

我 对 你 感到 满意

输入: 待翻译句子（已经分词）

π(1) π(2) π(3) π(4) π(5)
I’m

I
me

to

with

for

you

your
ϕ

feel

feels

satisfy

satisfied

satisfies

0.
4

0.
3

0.
1

0.
3

0.
3

0.
2

0.
7

0.
3

0.
4

0.
2

0.
1

0.
3

0.
2

0.
2

best.translation= I’m
best.j = 1

i= 1, j = 5

g(s,t) 翻译结果

h
存
放
临
时
翻
译
结
果

(d) 8: best= PruneForTop1(h)

.1744

.1674

.1041

.0561

.0013

.0013

...

.1452

I’m
I
me
to
with
for
...
satisfies

← top1

图 5.9 贪婪的机器翻译解码过程实例

图5.10给出了贪婪解码算法的伪代码。其中 π保存所有源语单词的候选译文，π[j]

表示第 j个源语单词的翻译候选的集合，best保存当前最好的翻译结果，h保存当前

步生成的所有译文候选。算法的主体有两层循环，在内层循环中如果第 j个源语单词

没有被翻译过，则用 best和它的候选译文 π[j]生成新的翻译，再存于 h中，即操作

h= h∪ Join(best,π[j])。外层循环再从 h中选择得分最高的结果存于 best中，即操作

best= PruneForTop1(h)；同时标记相应的源语言单词状态为已翻译，即 used[best.j] =

true。
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FunctionWordDecoding(s)
1: π =GetTransOptions(s)
2: best= ϕ

3: for i in [1,m] do
4: h= ϕ

5: foreach j in [1,m] do

6: if used[j] = false then

7: h= h∪ Join(best,π[j])
8: best= PruneForTop1(h)

9: used[best.j] = true
10: return best.translatoin

输出: 找的最佳译文
输入: 源语句子 s= s1...sm 获取每个单词

的翻译候选
1 2 3 . m

n n n n n

best用于保存当前最好的翻译结果

h用于保存每步生成的所有译文候选

Join(a,b)返回
a和 b的所有组合

a1
a2
× b1

b2
=

a1b1 a1b2
a2b1 a2b2

PruneForTop1
保留得分最高的结果

0.234
0.197
0.083

← top1

记录已经翻译过
的源语单词

1 2 3 . m

图 5.10 贪婪的机器翻译解码算法的伪代码

该算法的核心在于，系统一直维护一个当前最好的结果，之后每一步考虑扩展

这个结果的所有可能，并计算模型得分，然后再保留扩展后的最好结果。注意，在每

一步中，只有排名第一的结果才会被保留，其他结果都会被丢弃。这也体现了贪婪

的思想。显然这个方法不能保证搜索到全局最优的结果，但是由于每次扩展只考虑

一个最好的结果，因此该方法速度很快。图5.9给出了算法执行过程的简单示例。当
然，机器翻译的解码方法有很多，这里仅仅使用简单的贪婪搜索方法来解决机器翻

译的解码问题，在后续章节会对更加优秀的解码方法进行介绍。

5.3 噪声信道模型

在5.2节中，我们实现了一个简单的基于词的统计机器翻译模型，内容涉及建模、
训练和解码。但是，还有很多问题还没有进行深入讨论，比如，如何处理空翻译？如

何对调序问题进行建模？如何用更严密的数学模型描述翻译过程？如何对更加复杂

的统计模型进行训练？等等。针对以上问题，本节将系统地介绍 IBM统计机器翻译
模型。作为经典的机器翻译模型，对 IBM模型的学习将有助于对自然语言处理问题
建立系统化建模思想，特别是对问题的数学描述方法将会成为理解本书后续内容的

基础工具。

首先，重新思考一下人类进行翻译的过程。对于给定的源语言句子 s，人不会像

计算机一样尝试很多的可能，而是快速准确地翻译出一个或者少数几个正确的译文。

在人看来，除了正确的译文外，其他的翻译都是不正确的，或者说除了少数的译文人

甚至都不会考虑太多其他的可能性。但是，在统计机器翻译的世界里，没有译文是不

可能的。换句话说，对于源语言句子 s，所有目标语词串 t都是可能的译文，只是可

能性大小不同。这个思想可以通过统计模型实现：每对 (s, t)都有一个概率值 P (t|s)
来描述 s翻译为 t的好与坏（图5.11）。
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s t̂
正确翻译 s t1

t2

t3

t4

P (t1|s) = 0.1

P (t2|s) = 0.2

P (t3|s) = 0.3

P (t4|s) = 0.1

（a）人的翻译候选空间 （b）机器的翻译候选空间

图 5.11 不同翻译候选空间的对比：人（左）vs机器翻译（右）

IBM模型也是建立在如上统计模型之上。具体来说，IBM模型的基础是噪声信道
模型（Noise Channel Model），它是由 Shannon在上世纪 40年代末提出来的[241]

，并于

上世纪 80年代应用在语言识别领域，后来又被 Brown等人用于统计机器翻译中[9, 10]
。

在噪声信道模型中，目标语言句子 t（信源）被看作是由源语言句子 s（信宿）经

过一个有噪声的信道得到的。如果知道了 s和信道的性质，可以通过 P (t|s)得到信
源的信息，这个过程如图5.12所示。

s t噪声信道信宿 信源

图 5.12 噪声信道模型

举个例子，对于汉译英的翻译任务，英语句子 t可以被看作是汉语句子 s加入

噪声通过信道后得到的结果。换句话说，汉语句子经过噪声信道传输时发生了变化，
在信道的输出端呈现为英语句子。于是需要根据观察到的汉语特征，通过概率 P (t|s)
猜测最为可能的英语句子。这个找到最可能的目标语句（信源）的过程也被称为解码
（Decoding）。直到今天，解码这个概念也被广泛地使用在机器翻译及相关任务中。这
个过程也可以表述为：给定输入 s，找到最可能的输出 t，使得 P (t|s)达到最大：

t̂ = argmax
t

P (t|s) (5.15)

公式(5.15)的核心内容之一是定义 P (t|s)。在 IBM模型中，可以使用贝叶斯准则
对 P (t|s)进行如下变换：

P (t|s) =
P (s, t)

P (s)

=
P (s|t)P (t)

P (s)
(5.16)

公式(5.16)把 s到 t的翻译概率转化为 P (s|t)P(t)
P (s) ，它包括三个部分：

• 第一部分是由译文 t 到源语言句子 s 的翻译概率 P (s|t)，也被称为翻译模型。
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它表示给定目标语句 t 生成源语句 s 的概率。需要注意是翻译的方向已经从

P (t|s)转向了 P (s|t)，但无须刻意地区分，可以简单地理解为翻译模型描述了
s和 t的翻译对应程度；

• 第二部分是 P (t)，也被称为语言模型。它表示的是目标语言句子 t出现的可能

性；

• 第三部分是 P (s)，表示源语言句子 s出现的可能性。因为 s是输入的不变量，

而且 P (s)> 0，所以省略分母部分 P (s)不会影响 P (s|t)P (t)
P (s) 最大值的求解。

于是，机器翻译的目标可以被重新定义为：给定源语言句子 s，寻找这样的目标

语言译文 t，它使得翻译模型 P (s|t)和语言模型 P (t)乘积最大：

t̂ = argmax
t

P (t|s)

= argmax
t

P (s|t)P (t)

P (s)

= argmax
t

P (s|t)P (t) (5.17)

公式(5.17)展示了 IBM模型最基础的建模方式，它把模型分解为两项：（反向）
翻译模型 P (s|t)和语言模型 P (t)。仔细观察公式(5.17)的推导过程，我们很容易发现
一个问题：直接用 P (t|s)定义翻译问题不就可以了吗，为什么要用 P (s|t)和 P (t)的

联合模型？从理论上来说，正向翻译模型 P (t|s)和反向翻译模型 P (s|t)的数学建模
可以是一样的，因为我们只需要在建模的过程中把两个语言调换即可。使用 P (s|t)
和 P (t)的联合模型的意义在于引入了语言模型，它可以很好地对译文的流畅度进行

评价，确保结果是通顺的目标语言句子。

可以回忆一下5.2.4节中讨论的问题，如果只使用翻译模型可能会造成一个局面：
译文的单词都和源语言单词对应的很好，但是由于语序的问题，读起来却不像人说

的话。从这个角度说，引入语言模型是十分必要的。这个问题在 Brown等人的论文
中也有讨论

[10]
，他们提到单纯使用 P (s|t)会把概率分配给一些翻译对应比较好但是

不通顺甚至不合逻辑的目标语言句子，而且这部分概率可能会很大，影响模型的决

策。这也正体现了 IBM模型的创新之处，作者用数学技巧把 P (t)引入进来，保证了

系统的输出是通顺的译文。语言模型也被广泛使用在语音识别等领域以保证结果的

流畅性，甚至应用的历史比机器翻译要长得多，这里的方法也有借鉴相关工作的味

道。

实际上，在机器翻译中引入语言模型这个概念十分重要。在 IBM模型之后相当
长的时间里，语言模型一直是机器翻译各个部件中最重要的部分。对译文连贯性的

建模也是所有系统中需要包含的内容（即使隐形体现）。
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5.4 统计机器翻译的三个基本问题
公式(5.17)给出了统计机器翻译的数学描述。为了实现这个过程，面临着三个基

本问题：

• 建模（Modeling）：如何建立 P (s|t)和 P (t)的数学模型。换句话说，需要用可

计算的方式对翻译问题和语言建模问题进行描述，这也是最核心的问题。

• 训练（Training）：如何获得 P (s|t)和 P (t)所需的参数。即从数据中得到模型

的最优参数。

• 解码（Decoding）：如何完成搜索最优解的过程。即完成 argmax。

为了理解以上的问题，可以先回忆一下5.2.4小节中的公式(5.11)，即 g(s, t)函数

的定义，它用于评估一个译文的好与坏。如图5.13所示，g(s, t)函数与公式(5.17)的建
模方式非常一致，即 g(s, t)函数中红色部分描述译文 t的可能性大小，对应翻译模型

P (s|t)；蓝色部分描述译文的平滑或流畅程度，对应语言模型 P (t)。尽管这种对应并

不十分严格的，但也可以看出在处理机器翻译问题上，很多想法的本质是一样的。

g(s, t) =
∏

(j,i)∈ÂP (sj , ti) × Plm(t)

P (s|t)
翻译模型

P (t)
语言模型

图 5.13 IBM模型与公式(5.11)的对应关系

但 g(s, t)函数的建模很粗糙，因此下面将介绍的 IBM模型对问题有着更严谨的
定义与建模。对于语言模型 P (t)和解码过程在前面的内容中都有介绍，所以本章的

后半部分会重点介绍如何定义翻译模型 P (s|t)以及如何训练模型参数。

5.4.1 词对齐
IBM模型的一个基本的假设是词对齐假设。词对齐描述了源语言句子和目标语

句子之间单词级别的对应。具体来说，给定源语句子 s = {s1...sm} 和目标语译文
t= {t1...tl}，IBM模型假设词对齐具有如下两个性质。

• 一个源语言单词只能对应一个目标语言单词。如图5.14所示，(a)和 (c)都满足
该条件，尽管 (c)中的“谢谢”和“你”都对应“thanks”，但并不违背这个约束。
而 (b)不满足约束，因为“谢谢”同时对应到了两个目标语单词上。这个约束条
件也导致这里的词对齐变成一种非对称的词对齐（Asymmetric Word Alignment）
，因为它只对源语言做了约束，但是目标语言没有。使用这样的约束的目的是

为了减少建模的复杂度。在 IBM模型之后的方法中也提出了双向词对齐，用
于建模一个源语言单词对应到多个目标语单词的情况

[242]
。

• 源语言单词可以翻译为空，这时它对应到一个虚拟或伪造的目标语单词 t0。在

图5.15所示的例子中，“在”没有对应到“on the table”中的任意一个词，而是把
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谢谢 你

thanks you
Yes

(a)

谢谢 你

thanks you
No

(b)

谢谢 你

thanks you
Yes

(c)

图 5.14 不同词对齐的对比

它对应到 t0上。这样，所有的源语言单词都能找到一个目标语单词对应。这种

设计也很好地引入了空对齐（Empty Alignment）的思想，即源语言单词不对应
任何真实存在的单词的情况。而这种空对齐的情况在翻译中是频繁出现的，比

如虚词的翻译。

s1:在 s2:桌子 s3:上

t1:on t2:the t3:tablet0

图 5.15 词对齐实例（“在”对应到 t0）

通常，把词对齐记为 a，它由 a1到 am共m个词对齐连接组成，即 a= {a1...am}。
aj 表示第 j 个源语单词 sj 对应的目标语单词的位置。在图5.15的例子中，词对齐关
系可以记为 a1 = 0,a2 = 3,a3 = 1，即第 1个源语单词“在”对应到目标语译文的第
0个位置，第 2个源语单词“桌子”对应到目标语译文的第 3个位置，第 3个源语单
词“上”对应到目标语译文的第 1个位置。

5.4.2 基于词对齐的翻译模型
直接准确估计 P (s|t)很难，训练数据只能覆盖整个样本空间非常小的一部分，绝

大多数句子在训练数据中一次也没出现过。为了解决这个问题，IBM模型假设：句
子之间的对应可以由单词之间的对应进行表示。于是，翻译句子的概率可以被转化

为词对齐生成的概率：

P (s|t) =
∑
a

P (s,a|t) (5.18)

公式(5.18)使用了简单的全概率公式把 P (s|t)进行展开。通过访问 s和 t之间所

有可能的词对齐 a，并把对应的对齐概率进行求和，得到了 t到 s的翻译概率。这里，

可以把词对齐看作翻译的隐含变量，这样从 t到 s的生成就变为从 t同时生成 s和隐

含变量 a的问题。引入隐含变量是生成模型常用的手段，通过使用隐含变量，可以

把较为困难的端到端学习问题转化为分步学习问题。

举个例子说明公式(5.18)的实际意义。如图5.16所示，可以把从“谢谢 你”到
“thank you”的翻译分解为 9种可能的词对齐。因为源语言句子 s有 2个词，目标语
言句子 t加上空标记 t0 共 3个词，因此每个源语言单词有 3个可能对齐的位置，整
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个句子共有 3×3 = 9种可能的词对齐。

谢谢 你

thank yout0
P ( ) +

谢谢 你

thank yout0
P ( ) +

谢谢 你

thank yout0
P ( ) +

谢谢 你

thank yout0
P ( ) +

谢谢 你

thank yout0
P ( ) +

谢谢 你

thank yout0
P ( ) +

谢谢 你

thank yout0
P ( ) +

谢谢 你

thank yout0
P ( ) +

谢谢 你

thank yout0
P ( ) = P (s|t)

图 5.16 一个汉译英句对的所有词对齐可能

接下来的问题是如何定义 P (s,a|t)——即定义词对齐的生成概率。但是，隐含
变量 a仍然很复杂，因此直接定义 P (s,a|t)也很困难，在 IBM模型中，为了化简问
题，P (s,a|t)被进一步分解。使用链式法则，可以得到：

P (s,a|t) = P (m|t)
m∏
j=1

P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t)P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t) (5.19)

其中 sj 和 aj 分别表示第 j 个源语言单词及第 j 个源语言单词对齐到的目标位置，

sj−11 表示前 j−1个源语言单词（即 sj−11 = {s1...sj−1}），aj−11 表示前 j−1个源语言

的词对齐（即 aj−11 = {a1...aj−1}），m表示源语句子的长度。公式(5.19)将 P (s,a|t)
分解为四个部分，具体含义如下：

• 根据译文 t选择源文 s的长度m，用 P (m|t)表示；

• 当确定源语言句子的长度m后，循环每个位置 j 逐次生成每个源语言单词 sj，

也就是
∏m

j=1 ·计算的内容；

• 对于每个位置 j，根据译文 t、源文长度m、已经生成的源语言单词 sj−11 和对

齐 aj−11 ，生成第 j 个位置的对齐结果 aj，用 P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t)表示；

• 对于每个位置 j，根据译文 t、源文长度m、已经生成的源语言单词 sj−11 和对

齐 aj1，生成第 j 个位置的源语言单词 sj，用 P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t)表示。

换句话说，当求 P (s,a|t)时，首先根据译文 t确定源语言句子 s的长度m；当知

道源语言句子有多少个单词后，循环 m次，依次生成第 1个到第 m个源语言单词；

当生成第 j 个源语言单词时，要先确定它是由哪个目标语译文单词生成的，即确定

生成的源语言单词对应的译文单词的位置；当知道了目标语译文单词的位置，就能

确定第 j 个位置的源语言单词。

需要注意的是公式(5.19)定义的模型并没有做任何化简和假设，也就是说公式的
左右两端是严格相等的。在后面的内容中会看到，这种将一个整体进行拆分的方法
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可以有助于分步骤化简并处理问题。

5.4.3 基于词对齐的翻译实例
用前面图5.15中例子来对公式(5.19)进行说明。例子中，源语言句子“在 桌子

上”目标语译文“on the table”之间的词对齐为 a = {10, 23, 31}。公式(5.19)的计
算过程如下：

• 首先根据译文确定源文 s的单词数量（m= 3），即 P (m= 3|“t0 on the table”)；

• 再确定源语言单词 s1 由谁生成的且生成的是什么。可以看到 s1 由第 0个目标
语单词生成，也就是 t0，表示为 P (a1 = 0 |ϕ,ϕ,3,“t0 on the table”)，其中 ϕ表

示空。当知道了 s1是由 t0生成的，就可以通过 t0生成源语言第一个单词“在”，

即 P (s1 =“在” |{1−0},ϕ,3,“t0 on the table”)；

• 类似于生成 s1，依次确定源语言单词 s2和 s3由谁生成且生成的是什么；

最后得到基于词对齐 a的翻译概率为：

P (s,a|t) = P (m|t)
m∏
j=1

P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t)P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t)

= P (m= 3 | t0 on the table)×

P (a1 = 0 | ϕ,ϕ,3, t0 on the table)×

P (s1 =在 | {10},ϕ,3, t0 on the table)×

P (a2 = 3 | {10},在,3, t0 on the table)×

P (s2 =桌子 | {10, 23},在,3, t0 on the table)×

P (a3 = 1 | {10, 23},在 桌子,3, t0 on the table)×

P (s3 =上 | {10, 23, 31},在 桌子,3, t0 on the table) (5.20)

5.5 IBM 模型 1
公式(5.18)和公式(5.19)把翻译问题定义为对译文和词对齐同时进行生成的问题。

其中有两个问题：

• 首先，公式(5.18)的右端（
∑

aP (s,a|t)）要求对所有的词对齐概率进行求和，但
是词对齐的数量随着句子长度是呈指数增长，如何遍历所有的对齐 a？

• 其次，公式(5.19)虽然对词对齐的问题进行了描述，但是模型中的很多参数仍
然很复杂，如何计算 P (m|t)、P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t)和 P (sj |aj1,s

j−1
1 ,m,t)？

针对这些问题，Brown等人总共提出了 5种解决方案，这也就是被后人所熟知的
5个 IBM翻译模型。第一个问题可以通过一定的数学或者工程技巧进行求解；第二
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个问题可以通过一些假设进行化简，依据化简的层次和复杂度不同，可以分为 IBM
模型 1、IBM模型 2、IBM模型 3、IBM模型 4以及 IBM模型 5。本节首先介绍较为
简单的 IBM模型 1。

5.5.1 IBM 模型 1 的建模

IBM模型 1对公式(5.19)中的三项进行了简化。具体方法如下：

• 假设 P (m|t)为常数 ε，即源语言句子长度的生成概率服从均匀分布，如下：

P (m|t) ≡ ε (5.21)

• 对齐概率 P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t)仅依赖于译文长度 l，即每个词对齐连接的生成

概率也服从均匀分布。换句话说，对于任意源语言位置 j 对齐到目标语言任意

位置都是等概率的。比如译文为“on the table”，再加上 t0 共 4个位置，相应
的，任意源语单词对齐到这 4个位置的概率是一样的。具体描述如下：

P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t) ≡ 1

l+1
(5.22)

• 源语单词 sj 的生成概率 P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t) 仅依赖与其对齐的译文单词 taj，

即单词翻译概率 f(sj |taj )。此时单词翻译概率满足
∑

sj
f(sj |taj ) = 1。比如在

图5.17表示的例子中，源语单词“上”出现的概率只和与它对齐的单词“on”有
关系，与其他单词没有关系。

P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t) ≡ f(sj |taj ) (5.23)

用一个简单的例子对公式(5.23)进行说明。比如，在图5.17中，“桌子”对齐到
“table”，可被描述为 f(s2|ta2) = f(“桌子”|“table”)，表示给定“table”翻译
为“桌子”的概率。通常，f(s2|ta2)被认为是一种概率词典，它反应了两种语
言单词一级的对应关系。

将上述三个假设和公式(5.19)代入公式(5.18)中，得到 P (s|t)的表达式：

P (s|t) =
∑
a

P (s,a|t)

=
∑
a

P (m|t)
m∏
j=1

P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t)P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t)

=
∑
a

ε
m∏
j=1

1

l+1
f(sj |taj )

=
∑
a

ε

(l+1)m

m∏
j=1

f(sj |taj ) (5.24)
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s1:在 s2:桌子 s3:上

t1:on t2:the t3:tablet0

图 5.17 汉译英双语句对及词对齐

在公式(5.24)中，需要遍历所有的词对齐，即
∑

a ·。但这种表示不够直观，因此
可以把这个过程重新表示为如下形式：

P (s|t) =

l∑
a1=0

· · ·
l∑

am=0

ε

(l+1)m

m∏
j=1

f(sj |taj ) (5.25)

公式(5.25)分为两个主要部分。第一部分：遍历所有的对齐 a。其中 a由 {a1, ...,am}
组成，每个 aj ∈ {a1, ...,am}从译文的开始位置 (0)循环到截止位置 (l)。如图5.18表
示的例子，描述的是源语单词 s3从译文的开始 t0遍历到结尾 t3，即 a3的取值范围。

第二部分: 对于每个 a累加对齐概率 P (s,a|t) = ε
(l+1)m

∏m
j=1 f(sj |taj )。

s1:在 s2:桌子 s3:上

t1:on t2:the t3:tablet0

图 5.18 公式(5.25)第一部分实例

这样就得到了 IBM模型 1中句子翻译概率的计算式。可以看出 IBM模型 1的假
设把翻译模型化简成了非常简单的形式。对于给定的 s，a和 t，只要知道 ε和 f(sj |taj )
就可以计算出 P (s|t)。

5.5.2 解码及计算优化

如果模型参数给定，可以使用 IBM模型 1对新的句子进行翻译。比如，可以使
用5.2.5节描述的解码方法搜索最优译文。在搜索过程中，只需要通过公式(5.25)计算
每个译文候选的 IBM模型翻译概率。但是，公式(5.25)的高计算复杂度导致这些模型
很难直接使用。以 IBM模型 1为例，这里把公式(5.25)重写为：

P (s|t) =
ε

(l+1)m

l∑
a1=0

...
l∑

am=0︸ ︷︷ ︸
(l+1)m次循环

m∏
j=1

f(sj |taj )︸ ︷︷ ︸
m次循环

(5.26)

可以看到，遍历所有的词对齐需要 (l+1)m次循环，遍历所有源语言位置累计 f(sj |taj )
需要m次循环，因此这个模型的计算复杂度为 O((l+1)mm)。当m较大时，计算这

样的模型几乎是不可能的。不过，经过仔细观察，可以发现公式右端的部分有另外
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一种计算方法，如下：

l∑
a1=0

...
l∑

am=0

m∏
j=1

f(sj |taj ) =
m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti) (5.27)

公式(5.27)的技巧在于把若干个乘积的加法（等式左手端）转化为若干加法结果的
乘积（等式右手端），这样省去了多次循环，把 O((l+1)mm) 的计算复杂度降为

O((l+1)m)。此外，公式(5.27)相比公式(5.26)的另一个优点在于，公式(5.27)中乘法
的数量更少，因为现代计算机中乘法运算的代价要高于加法，因此公式(5.27)的计算
机实现效率更高。图5.19对这个过程进行了进一步解释。

α(1,0)α(2,0)+α(1,0)α(2,1)+α(1,0)α(2,2)+

α(1,1)α(2,0)+α(1,1)α(2,1)+α(1,1)α(2,2)+

α(1,2)α(2,0)+α(1,2)α(2,1)+α(1,2)α(2,2)

2∑
y1=0

2∑
y2=0

α(1,y1)α(2,y2)

=
2∑

y1=0

2∑
y2=0

2∏
x=1

(α(1,0)+α(1,1)+α(1,2))·
(α(2,0)+α(2,1)+α(2,2))

=
2∏

x=1

2∑
y=0

=

l∑
a1=0

...
l∑

am=0

m∏
j=1

f(sj |taj ) =
m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)

α(x,yx) α(x,y)

图 5.19
l∑

a1=0
...

l∑
am=0

m∏
j=1

f(sj |taj ) =
m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)的实例

接着，利用公式(5.27)的方式，可以把公式(5.25)重写表示为：

IBM模型 1： P (s|t) =
ε

(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti) (5.28)

公式(5.28)是 IBM模型 1的最终表达式，在解码和训练中可以被直接使用。

5.5.3 训练

在完成了建模和解码的基础上，剩下的问题是如何得到模型的参数。这也是整

个统计机器翻译里最重要的内容。下面将会对 IBM模型 1的参数估计方法进行介绍。
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1. 目标函数

统计机器翻译模型的训练是一个典型的优化问题。简单来说，训练是指在给定

数据集（训练集）上调整参数使得目标函数的值达到最大（或最小），此时得到的参

数被称为是该模型在该目标函数下的最优解（图5.20）。

参数 x的最优解
•

• 目标函数 f(x)的最大值

f(x)

图 5.20 一个目标函数的最优解

在 IBM模型中，优化的目标函数被定义为P (s|t)。也就是，对于给定的句对 (s, t)，

最大化翻译概率 P (s|t)。这里用符号 Pθ(s|t)表示模型由参数 θ决定，模型训练可以

被描述为对目标函数 Pθ(s|t)的优化过程：

θ̂ = argmax
θ

Pθ(s|t) (5.29)

其中，argmaxθ 表示求最优参数的过程（或优化过程）。

公式(5.29)实际上也是一种基于极大似然的模型训练方法。这里，可以把 Pθ(s|t)
看作是模型对数据描述的一个似然函数，记作 L(s, t;θ)。也就是，优化目标是对似然

函数的优化：{θ̂}= {argmaxθ∈ΘL(s, t;θ)}，其中 {θ̂}表示可能有多个结果，Θ表示

参数空间。

回到 IBM模型的优化问题上。以 IBM模型 1为例，优化的目标是最大化翻译概
率 P (s|t)。使用公式(5.28)，可以把这个目标表述为：

max
( ε

(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
)

s.t. 任意单词ty :
∑
sx

f(sx|ty) = 1

其中，max(·)表示最大化， ε
(l+1)m

∏m
j=1

∑l
i=0 f(sj |ti)是目标函数，f(sj |ti)是模型的

参数，
∑

sx
f(sx|ty) = 1是优化的约束条件，以保证翻译概率满足归一化的要求。需

要注意的是 {f(sx|ty)}对应了很多参数，每个源语言单词和每个目标语单词的组合
都对应一个参数 f(sx|ty)。
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2. 优化

可以看到，IBM模型的参数训练问题本质上是带约束的目标函数优化问题。由
于目标函数是可微分函数，解决这类问题的一种常用手法是把带约束的优化问题转

化为不带约束的优化问题。这里用到了拉格朗日乘数法（Lagrange Multiplier Method）
，它的基本思想是把含有 n个变量和m个约束条件的优化问题转化为含有 n+m个

变量的无约束优化问题。

这里的目标是 max(Pθ(s|t))，约束条件是对于任意的目标语单词 ty 有∑
sx
P (sx|ty) = 1。根据拉格朗日乘数法，可以把上述优化问题重新定义为最大化如

下拉格朗日函数的问题：

L(f,λ) =
ε

(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)−
∑
ty

λty(
∑
sx

f(sx|ty)−1) (5.30)

L(f,λ)包含两部分， ε
(l+1)m

∏m
j=1

∑l
i=0 f(sj |ti)是原始的目标函数，∑

ty
λty(

∑
sx
f(sx|ty)−1) 是原始的约束条件乘以拉格朗日乘数 λty，拉格朗日乘数

的数量和约束条件的数量相同。图5.21通过图例说明了 L(f,λ)各部分的意义。

L(f,λ) = ϵ
(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti) −

∑
ty λty (

∑
sx f(sx|ty)−1)

L(f,λ) = ϵ
(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti) −

∑
ty λty (

∑
sx f(sx|ty)−1)

新目标函数 旧目标函数 参数：词翻译概率

参数：拉格朗日乘数 参数约束条件

图 5.21 拉格朗日函数的解释（IBM模型 1）

因为 L(f,λ)是可微分函数，因此可以通过计算 L(f,λ)导数为零的点得到极值点。因

为这个模型里仅有 f(sx|ty)一种类型的参数，只需要对如下导数进行计算。

∂L(f,λ)

∂f(su|tv)
=

∂
[

ε
(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
]

∂f(su|tv)
−

∂
[∑

ty
λty(

∑
sx
f(sx|ty)−1)

]
∂f(su|tv)

=
ε

(l+1)m
·
∂
[ m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
]

∂f(su|tv)
−λtv (5.31)
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这里 su和 tv分别表示源语言和目标语言词表中的某一个单词。为了求
∂
[ m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
]

∂f(su|tv) ，

这里引入一个辅助函数。令 g(z) = αzβ 为变量 z 的函数，显然，∂g(z)
∂z = αβzβ−1 =

β
zαz

β = β
z g(z)。这里可以把

∏m
j=1

∑l
i=0 f(sj |ti)看做 g(z) = αzβ 的实例。首先，令

z =
∑l

i=0 f(su|ti)，注意 su 为给定的源语单词。然后，把 β 定义为
∑l

i=0 f(su|ti)在∏m
j=1

∑l
i=0 f(sj |ti)中出现的次数，即源语句子中与 su相同的单词的个数。

β =
m∑
j=1

δ(sj ,su) (5.32)

其中，当 x= y时，δ(x,y) = 1，否则为 0。

根据 ∂g(z)
∂z = β

z g(z)，可以得到

∂g(z)

∂z
=

∂
[ m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
]

∂
[ l∑
i=0

f(su|ti)
]

=

m∑
j=1

δ(sj ,su)

l∑
i=0

f(su|ti)

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti) (5.33)

根据 ∂g(z)
∂z 和

∂z
∂f 计算的结果，可以得到

∂
[∏m

j=1

∑l
i=0 f(sj |ti)

]
∂f(su|tv)

=

∂
[ m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
]

∂
[ l∑
i=0

f(su|ti)
] ·

∂
[ l∑
i=0

f(su|ti)
]

∂f(su|tv)

=

m∑
j=1

δ(sj ,su)

l∑
i=0

f(su|ti)

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti) ·
l∑

i=0

δ(ti, tv) (5.34)

将
∂
[∏m

j=1

∑l
i=0 f(sj |ti)

]
∂f(su|tv) 进一步代入 ∂L(f,λ)

∂f(su|tv)，得到 L(f,λ)的导数

∂L(f,λ)

∂f(su|tv)
=

ε

(l+1)m
·
∂
[ m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |taj )
]

∂f(su|tv)
−λtv

=
ε

(l+1)m

∑m
j=1 δ(sj ,su) ·

∑l
i=0 δ(ti, tv)∑l

i=0 f(su|ti)

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)−λtv (5.35)
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令 ∂L(f,λ)
∂f(su|tv) = 0，有

f(su|tv) =
λ−1tv ε

(l+1)m
·

m∑
j=1

δ(sj ,su) ·
l∑

i=0
δ(ti, tv)

l∑
i=0

f(su|ti)

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti) ·f(su|tv) (5.36)

将上式稍作调整得到下式：

f(su|tv) = λ−1tv

ε

(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
m∑
j=1

δ(sj ,su)
l∑

i=0

δ(ti, tv)
f(su|tv)
l∑

i=0
f(su|ti)

(5.37)

可以看出，这不是一个计算 f(su|tv)的解析式，因为等式右端仍含有 f(su|tv)。
不过它蕴含着一种非常经典的方法——期望最大化（Expectation Maximization）方法，
简称 EM方法（或算法）。使用 EM方法可以利用式5.37迭代地计算 f(su|tv)，使其
最终收敛到最优值。EM方法的思想是：用当前的参数，求似然函数的期望，之后最
大化这个期望同时得到新的一组参数的值。对于 IBM模型来说，其迭代过程就是反
复使用公式(5.37)，具体如图5.22所示。

f(su|tv) = λ−1tv

ε
(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
m∑
j=1

δ(sj ,su)
l∑

i=0
δ(ti, tv)

f(su|tv)∑l
i=0 f(su|ti)

新的参数值 旧的参数值

图 5.22 IBM模型迭代过程示意图

为了化简 f(su|tv)的计算，在此对公式(5.37)进行了重新组织，见图5.23。其中，
红色部分表示翻译概率 P(s|t)；蓝色部分表示 (su, tv)在句对 (s, t)中配对的总次数，

即“tv 翻译为 su”在所有对齐中出现的次数；绿色部分表示 f(su|tv)对于所有的 ti

的相对值，即“tv 翻译为 su”在所有对齐中出现的相对概率；蓝色与绿色部分相乘

表示“tv 翻译为 su”这个事件出现次数的期望的估计，称之为期望频次（Expected
Count）。

f(su|tv) = λ−1tv
ε

(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
m∑
j=1

δ(sj ,su)
l∑

i=0
δ(ti, tv)

f(su|tv)∑l
i=0 f(su|ti)

ϵ
(l+1)m

m∏
j=1

l∑
i=0

f(sj |ti)
m∑
j=1

δ(sj ,su)
l∑

i=0
δ(ti, tv)

f(su|tv)∑l
i=0 f(su|ti)

翻译概率 P (s|t) 配对的总次数
(su, tv)在句对 (s, t)中

有的 ti 的相对值
f(su|tv)对于所

=

P (s|t) “tv 翻译为 su”这个事件
出现次数的期望的估计
称之为期望频次

图 5.23 公式(5.37)的解释

期望频次是事件在其分布下出现次数的期望。另 cE(X)为事件 X 的期望频次，
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其计算公式为：

cE(X) =
∑
i

c(xi) ·P (xi) (5.38)

其中 c(xi)表示 X 取 xi时出现的次数，P (xi)表示 X = xi出现的概率。图5.24展示
了事件 X 的期望频次的详细计算过程。其中 x1、x2 和 x3 分别表示事件 X 出现 2
次、1次和 5次的情况。

xi c(xi)
x1 2
x2 1
x3 5
总频次 = 8

xi c(xi) P (xi) c(xi) ·P (xi)
x1 2 0.1 0.2
x2 1 0.3 0.3
x3 5 0.2 1.0
cE(X) = 0.2+0.3+1.0 = 1.5

图 5.24 总频次（左）和期望频次（右）的实例

因为在 P (s|t)中，tv 翻译（连接）到 su的期望频次为：

cE(su|tv;s, t) ≡
m∑
j=1

δ(sj ,su) ·
l∑

i=0

δ(ti, tv) ·
f(su|tv)
l∑

i=0
f(su|ti)

(5.39)

所以公式5.37可重写为：

f(su|tv) = λ−1tv ·P (s|t) · cE(su|tv;s, t) (5.40)

在此如果令 λ
′
tv =

λtv
P (s|t)，可得：

f(su|tv) = λ−1tv ·P (s|t) · cE(su|tv;s, t)

= (λ
′
tv)
−1

· cE(su|tv;s, t) (5.41)

又因为 IBM模型对 f(·|·)的约束如下：

∀ty :
∑
sx

f(sx|ty) = 1 (5.42)

为了满足 f(·|·)的概率归一化约束，易得 λ
′
tv 为：

λ
′
tv =

∑
s′u

cE(s
′
u|tv;s, t) (5.43)

因此，f(su|tv)的计算式可再一步变换成下式：

f(su|tv) =
cE(su|tv;s, t)∑

s′u

cE(s′u|tv;s, t)
(5.44)
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f(su|tv) =

∑K
k=1 cE(su|tv;s[k], t[k])∑

s′u

∑K
k=1 cE(s

′
u|tv;s[k], t[k])

利用这个公式计算

新的 f(su|tv)值
用当前的 f(su|tv)
计算期望频次 cE(·)

f(su|tv)

反复执行

图 5.25 f(su|tv)的计算公式和迭代过程

进一步，假设有 K 个互译的句对（称作平行语料）：{(s[1], t[1]), ...,(s[K], t[K])}，
f(su|tv)的期望频次为：

cE(su|tv) =

K∑
k=1

cE(su|tv;s[k], t[k]) (5.45)

于是有 f(su|tv)的计算公式和迭代过程图5.25所示。完整的 EM算法如图5.26所
示。其中 EStep对应 45行，目的是计算 cE(·)；MStep对应 69行，目的是计算 f(·|·)。

IBM 模型 1 的训练（EM 算法）

输入: 平行语料 (s[1], t[1]), ...,(s[K], t[K])

输出: 参数 f(·|·)的最优值

1: Function EM({(s[1], t[1]), ...,(s[K], t[K])})

2: Initialize f(·|·) B比如给 f(·|·)一个均匀分布

3: Loop until f(·|·) converges

4: foreach k = 1 toK do

5: cE(su|tv;s[k], t[k]) =
|s[k]|∑
j=1

δ(sj ,su)
|t[k]|∑
i=0

δ(ti, tv) · f(su|tv)∑l
i=0 f(su|ti)

6: foreach tv appears at least one of {t[1], ..., t[K]} do

7: λ
′
tv =

∑
s′u

∑K
k=1 cE(s

′
u|tv;s[k], t[k])

8: foreach su appears at least one of {s[1], ...,s[K]} do

9: f(su|tv) =
∑K

k=1 cE(su|tv;s[k], t[k]) · (λ
′
tv)
−1

10: return f(·|·)

图 5.26 EM算法流程图（IBM模型 1）

至此，本章完成了对 IBM模型 1训练方法的介绍。其可以通过图5.25所示的算
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法进行实现。算法最终的形式并不复杂，因为只需要遍历每个句对，之后计算 f(·|·)
的期望频次，最后估计新的 f(·|·)，这个过程迭代直至 f(·|·)收敛至稳定状态。

5.6 小结及拓展阅读
本章对 IBM系列模型中的 IBM模型 1进行了详细的介绍和讨论，从一个简单的

基于单词的翻译模型开始，本章从建模、解码、训练多个维度对统计机器翻译进行

了描述，期间涉及了词对齐、优化等多个重要概念。IBM模型共分为 5个模型，对翻
译问题的建模依次由浅入深，同时模型复杂度也依次增加，我们将在第六章对 IBM
模型 25进行详细的介绍和讨论。IBM模型作为入门统计机器翻译的“必经之路”，
其思想对今天的机器翻译仍然产生着影响。虽然单独使用 IBM模型进行机器翻译现
在已经不多见，甚至很多从事神经机器翻译等前沿研究的人对 IBM模型已经逐渐淡
忘，但是不能否认 IBM模型标志着一个时代的开始。从某种意义上讲，当使用公式
t̂= argmaxtP (t|s)描述机器翻译问题的时候，或多或少都在使用与 IBM模型相似的
思想。

当然，本书也无法涵盖 IBM模型的所有内涵，很多内容需要感兴趣的读者继续
研究和挖掘。其中最值得关注的是统计词对齐问题。由于词对齐是 IBM模型训练的
间接产物，因此 IBM模型成为了自动词对齐的重要方法。比如 IBM模型训练装置
GIZA++更多的是被用于自动词对齐任务，而非简单的训练 IBM模型参数[242]

。

• 在 IBM基础模型之上，有很多改进的工作。例如，对空对齐、低频词进行额外
处理

[243]
；考虑源语言目标语言和目标语言源语言双向词对齐进行更好地词对

齐对称化
[244]
；使用词典、命名实体等多种信息对模型进行改进

[245]
；通过引入

短语增强 IBM基础模型[246]
；引入相邻单词对齐之间的依赖关系增加模型健壮

性
[247]
等；也可以对 IBM模型的正向和反向结果进行对称化处理，以得到更加

准确词对齐结果
[242]
。

• 随着词对齐概念的不断深入，也有很多词对齐方面的工作并不依赖 IBM模型。
比如，可以直接使用判别模型利用分类器解决词对齐问题

[248]
；使用带参数控

制的动态规划方法来提高词对齐准确率
[249]
；甚至可以把对齐的思想用于短语

和句法结构的双语对应
[250]
；无监督的对称词对齐方法，正向和反向模型联合训

练，结合数据的相似性
[251]
；除了 GIZA++，研究人员也开发了很多优秀的自动

对齐工具，比如，FastAlign[252]、Berkeley Word Aligner[253] 等，这些工具现在也
有很广泛的应用。

• 一种较为通用的词对齐评价标准是对齐错误率（Alignment Error Rate, AER）[254]。
在此基础之上也可以对词对齐评价方法进行改进，以提高对齐质量与机器翻译

评价得分 BLEU的相关性[255, 256, 257]
。也有工作通过统计机器翻译系统性能的提

升来评价对齐质量
[254]
。不过，在相当长的时间内，词对齐质量对机器翻译系统

的影响究竟如何并没有统一的结论。有些时候，词对齐的错误率下降了，但是
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机器翻译系统的译文品质却没有得到提升。但是，这个问题比较复杂，需要进

一步的论证。不过，可以肯定的是，词对齐可以帮助人们分析机器翻译的行为。

甚至在最新的神经机器翻译中，如何在神经网络模型中寻求两种语言单词之间

的对应关系也是对模型进行解释的有效手段之一
[258]
。

• 基于单词的翻译模型的解码问题也是早期研究者所关注的。比较经典的方法的
是贪婪方法

[79]
。也有研究者对不同的解码方法进行了对比

[78]
，并给出了一些加

速解码的思路。随后，也有工作进一步对这些方法进行改进
[259, 260]

。实际上，基

于单词的模型的解码是一个 NP完全问题[240]
，这也是为什么机器翻译的解码十

分困难的原因。关于翻译模型解码算法的时间复杂度也有很多讨论
[261, 262, 263]

。



6. 基于扭曲度和繁衍率的模型

第五章展示了一种基于单词的翻译模型。这种模型的形式非常简单，而且其隐

含的词对齐信息具有较好的可解释性。不过，语言翻译的复杂性远远超出人们的想

象。语言翻译主要有两方面挑战——如何对“调序”问题进行建模以及如何对“一
对多翻译”问题进行建模。一方面，调序是翻译问题中所特有的现象，比如，汉语

到日语的翻译中，需要对谓词进行调序。另一方面，一个单词在另一种语言中可能

会被翻译为多个连续的词，比如，汉语“联合国”翻译到英语会对应三个单词“The
United Nations”。这种现象也被称作一对多翻译，它与句子长度预测有着密切的联系。

无论是调序还是一对多翻译，简单的翻译模型（如 IBM模型 1）都无法对其进
行很好的处理。因此，需要考虑对这两个问题单独进行建模。本章将会对机器翻译

中两个常用的概念进行介绍——扭曲度（Distortion）和繁衍率（Fertility）。它们可
以被看作是对调序和一对多翻译现象的一种统计描述。基于此，本章会进一步介绍

基于扭曲度和繁衍率的翻译模型，建立相对完整的基于单词的统计建模体系。相关

的技术和概念在后续章节也会被进一步应用。

6.1 基于扭曲度的模型

下面将介绍扭曲度在机器翻译中的定义及使用方法。这也带来了两个新的翻译

模型—— IBM模型 2[10] 和 HMM[264]
。
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6.1.1 什么是扭曲度
调序（Reordering）是自然语言翻译中特有的语言现象。造成这个现象的主要原

因在于不同语言之间语序的差异，比如，汉语是“主谓宾”结构，而日语是“主宾

谓”结构。即使在句子整体结构相似的语言上进行翻译，调序也是频繁出现的现象。

如图6.1所示，当一个主动语态的汉语句子翻译为一个被动语态的英语句子时，如果
直接顺序翻译，那么翻译结果“I with you am satisfied”很明显不符合英语语法。这
里就需要采取一些方法和手段在翻译过程中对词或短语进行调序，从而得到正确的

翻译结果。

源语言 我 对 你 感到 满意

顺序翻译 I with you am satisfied

(a)顺序翻译对齐结果

源语言 我 对 你 感到 满意

调序翻译 I am satisfied with you

(b)调序翻译对齐结果

图 6.1 顺序翻译和调序翻译的实例对比

在对调序问题进行建模的方法中，最基本的是使用调序距离方法。这里，可以

假设完全进行顺序翻译时，调序的“代价”是最低的。当调序出现时，可以用调序相

对于顺序翻译产生的位置偏移来度量调序的程度，也被称为调序距离。图6.2展示了
翻译时两种语言中词的对齐矩阵。比如，在图6.2(a)中，系统需要跳过“对”和“你”
来翻译“感到”和“满意”，之后再回过头翻译“对”和“你”，这样就完成了对单词

的调序。这时可以简单地把需要跳过的单词数看作一种距离。

可以看到，调序距离实际上是在度量目标语言词序相对于源语言词序的一种扭

曲程度。因此，也常常把这种调序距离称作扭曲度（Distortion）。调序距离越大对应
的扭曲度也越大。比如，可以明显看出图6.2(b)中调序的扭曲度要比图6.2(a)中调序
的扭曲度大，因此6.2(b)实例的调序代价也更大。

在机器翻译中使用扭曲度进行翻译建模是一种十分自然的想法。接下来，会介

绍两个基于扭曲度的翻译模型，分别是 IBM模型 2和隐马尔可夫模型。不同于 IBM
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模型 1，它们利用了单词的位置信息定义了扭曲度，并将扭曲度融入翻译模型中，使
得对翻译问题的建模更加合理。

我

对

你

感到

满意

I am sat
isf
ied

wi
th yo

u

(a)对齐实例 1

他

每天

乘坐

地铁

去

上班

He tak
es
the sub

wa
y

to wo
rk
ev
ery
da
y

(b)对齐实例 2

图 6.2 汉语到英语翻译的对齐矩阵

6.1.2 IBM 模型 2
对于建模来说，IBM模型 1很好地化简了翻译问题，但是由于使用了很强的假

设，导致模型和实际情况有较大差异。其中一个比较严重的问题是假设词对齐的生

成概率服从均匀分布。IBM模型 2抛弃了这个假设[10]
。它认为词对齐是有倾向性的，

它与源语言单词的位置和目标语言单词的位置有关。具体来说，对齐位置 aj 的生成

概率与位置 j、源语言句子长度m和目标语言句子长度 l有关，形式化表述为：

P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t) ≡ a(aj |j,m,l) (6.1)

这里还用第五章中的例子（图6.3）来进行说明。在 IBM模型 1中，“桌子”对齐
到目标语言四个位置的概率是一样的。但在 IBM模型 2中，“桌子”对齐到“table”
被形式化为 a(aj |j,m,l) = a(3|2,3,3)，意思是对于源语言位置 2（j = 2）的词，如果

它的源语言和目标语言都是 3个词（l = 3,m= 3），对齐到目标语言位置 3（aj = 3）

的概率是多少？因为 a(aj |j,m,l)也是模型需要学习的参数，因此“桌子”对齐到不

同目标语言单词的概率也是不一样的。理想的情况下，通过 a(aj |j,m,l)，“桌子”对

齐到“table”应该得到更高的概率。

s1:在 s2:桌子 s3:上

t1:on t2:the t3:tablet0

图 6.3 汉译英句对及词对齐

IBM模型 2的其他假设均与模型 1相同，即源语言长度预测概率及源语言单词
生成概率被定义为：
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P (m|t) ≡ ε (6.2)

P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t) ≡ f(sj |taj ) (6.3)

把公式(6.1)、(6.2)和(6.3)重新带入公式P (s,a|t)=P (m|t)
∏m

j=1P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t)

P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t)和 P (s|t) =

∑
aP (s,a|t)，可以得到 IBM模型 2的数学描述：

P (s|t) =
∑
a

P (s,a|t)

=

l∑
a1=0

· · ·
l∑

am=0

ε

m∏
j=1

a(aj |j,m,l)f(sj |taj ) (6.4)

类似于模型 1，模型 2的表达式(6.4)也能被拆分为两部分进行理解。第一部分：
遍历所有的 a；第二部分：对于每个 a 累加对齐概率 P (s,a|t)，即计算对齐概率
a(aj |j,m,l)和单词翻译概率 f(sj |taj )对于所有源语言位置的乘积。

同样的，模型 2的解码及训练优化和模型 1的十分相似，在此不再赘述，详细
推导过程可以参看第五章5.5小节解码及计算优化部分。这里直接给出 IBM模型 2的
最终表达式：

P (s|t) = ε

m∏
j=1

l∑
i=0

a(i|j,m,l)f(sj |ti) (6.5)

6.1.3 隐马尔可夫模型

IBM模型把翻译问题定义为生成词对齐的问题，模型翻译质量的好坏与词对齐
有着非常紧密的联系。IBM模型 1假设对齐概率仅依赖于目标语言句子长度，即对
齐概率服从均匀分布；IBM模型 2假设对齐概率与源语言、目标语言的句子长度以
及源语言位置和目标语言位置相关。虽然 IBM模型 2已经覆盖了一部分词对齐问题，
但是该模型只考虑到了单词的绝对位置，并未考虑到相邻单词间的关系。图6.4展示
了一个简单的实例，可以看到的是，汉语的每个单词都被分配给了英语句子中的每

一个单词，但是单词并不是任意分布在各个位置上的，而是倾向于生成簇。也就是

说，如果源语言的两个单词位置越近，它们的译文在目标语言句子中的位置也越近。

s1:我 s2:对 s3:你 s4:感到 s5:满意

t1:I t2:am t3:satisfied t4:with t5:you

图 6.4 汉译英句对及对齐
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针对此问题，基于HMM的词对齐模型抛弃了 IBM模型 12的绝对位置假设，将
一阶隐马尔可夫模型用于词对齐问题

[264]
。HMM词对齐模型认为，单词与单词之间

并不是毫无联系的，对齐概率应该取决于对齐位置的差异而不是本身单词所在的位

置。具体来说，位置 j 的对齐概率 aj 与前一个位置 j−1的对齐位置 aj−1和译文长

度 l有关，形式化的表述为：

P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t) ≡ P (aj |aj−1, l) (6.6)

这里用图6.4的例子对公式进行说明。在 IBM模型 12中，单词的对齐都是与单
词所在的绝对位置有关。但在 HMM词对齐模型中，“你”对齐到“you”被形式化为
P (aj |aj−1, l) = P (5|4,5)，意思是对于源语言位置 3(j = 3)上的单词，如果它的译文

是第 5个目标语言单词，上一个对齐位置是 4(a2 = 4)，对齐到目标语言位置 5(aj = 5)

的概率是多少？理想的情况下，通过 P (aj |aj−1, l)，“你”对齐到“you”应该得到更
高的概率，并且由于源语言单词“对”和“你”距离很近，因此其对应的对齐位置

“with”和“you”的距离也应该很近。

把公式 P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t)≡ f(sj |taj )和(6.6)重新带入公式 P (s,a|t) = P (m|t)∏m

j=1P (aj |aj−11 ,sj−11 ,m,t)P (sj |aj1,s
j−1
1 ,m,t)和 P (s|t) =

∑
aP (s,a|t),可得 HMM词

对齐模型的数学描述：

P (s|t) =
∑
a

P (m|t)
m∏
j=1

P (aj |aj−1, l)f(sj |taj ) (6.7)

此外，为了使得 HMM的对齐概率 P (aj |aj−1, l)满足归一化的条件，这里还假设
其对齐概率只取决于 aj −aj−1，即：

P (aj |aj−1, l) =
µ(aj −aj−1)∑l
i=1µ(i−aj−1)

(6.8)

其中，µ(·)是隐马尔可夫模型的参数，可以通过训练得到。

需要注意的是，公式(6.7)之所以被看作是一种隐马尔可夫模型，是由于其形式
与标准的一阶隐马尔可夫模型无异。P (aj |aj−1, l) 可以被看作是一种状态转移概率，
f(sj |taj )可以被看作是一种发射概率。关于隐马尔可夫模型具体的数学描述也可参
考第三章中的相关内容。

6.2 基于繁衍率的模型

下面介绍翻译中的一对多问题，以及这个问题所带来的句子长度预测问题。
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6.2.1 什么是繁衍率
从前面的介绍可知，IBM模型 1和模型 2把不同的源语言单词看作相互独立的

单元来进行词对齐和翻译。换句话说，即使某个源语言短语中的两个单词都对齐到

同一个目标语单词，它们之间也是相互独立的。这样 IBM模型 1和模型 2对于多个
源语言单词对齐到同一个目标语单词的情况并不能很好地进行描述。

这里将会给出另一个翻译模型，能在一定程度上解决上面提到的问题
[10, 242]

。该

模型把目标语言生成源语言的过程分解为如下几个步骤：首先，确定每个目标语言

单词生成源语言单词的个数，这里把它称为繁衍率或产出率（Fertility）；其次，决定
目标语言句子中每个单词生成的源语言单词都是什么，即决定生成的第一个源语言

单词是什么，生成的第二个源语言单词是什么，以此类推。这样每个目标语言单词

就对应了一个源语言单词列表；最后把各组源语言单词列表中的每个单词都放置到

合适的位置上，完成目标语言译文到源语言句子的生成。

s

τ

ϕ

t

科学家 们 并不 知道

τ0 1.NULL τ1 1.科学家
2.们

τ2 1.NULL τ3 1.并不 τ4 1.知道

ϕ0 0 ϕ1 2 ϕ2 0 ϕ3 1 ϕ4 1

t0 Scientists do not know

把这些元语
言单词放在
合适的位置

确定生成元
语言单词

确定生成元
语言单词的
个数

ϕ0 = 0,ϕ1 = 2,ϕ3 = 0,ϕ4 = 1

τ0 = {}, τ1 = {τ11 =′科学家′, τ12 =′们′},ϕ3 = {τ31 =′并不′},ϕ4 = {τ41 =′知道′}

π0 = {},π1 = {π11 = 1,π12 = 2},π2 = {},π3 = {π31 = 3},π4 = {π41 = 4}

图 6.5 基于产出率的翻译模型执行过程

对于句对 (s, t)，令 φ表示产出率，同时令 τ 表示每个目标语言单词对应的源语

言单词列表。图6.5描述了一个英语句子生成汉语句子的过程。

• 首先，对于每个英语单词 ti确定它的产出率 φi。比如“Scientists”的产出率是
2，可表示为 φ1 = 2。这表明它会生成 2个汉语单词；

• 其次，确定英语句子中每个单词生成的汉语单词列表。比如“Scientists”生成
“科学家”和“们”两个汉语单词，可表示为 τ1 = {τ11 =“科学家”, τ12 =“们”}。
这里用特殊的空标记 NULL表示翻译对空的情况；

• 最后，把生成的所有汉语单词放在合适的位置。比如“科学家”和“们”分别放在
s的位置 1和位置 2。可以用符号 π记录生成的单词在源语言句子 s中的位置。
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比如“Scientists”生成的汉语单词在 s中的位置表示为 π1 = {π11 = 1,π12 = 2}。
为了表述清晰，这里重新说明每个符号的含义。s、t、m和 l分别表示源语言句

子、目标语言译文、源语言单词数量以及译文单词数量。φ、τ 和 π分别表示产出率、

生成的源语言单词以及它们在源语言句子中的位置。φi 表示第 i个目标语言单词 ti

的产出率。τi和 πi分别表示 ti生成的源语言单词列表及其在源语言句子 s中的位置

列表。

可以看出，一组 τ 和 π（记为 < τ,π >）可以决定一个对齐 a和一个源语句子 s。

相反的，一个对齐 a和一个源语句子 s可以对应多组< τ,π >。如图6.6所示，不同的
< τ,π >对应同一个源语言句子和词对齐。它们的区别在于目标语单词“Scientists”
生成的源语言单词“科学家”和“们”的顺序不同。这里把不同的< τ,π >对应到的

相同的源语句子 s和对齐 a记为< s,a >。因此计算 P (s,a|t)时需要把每个可能结果
的概率加起来，如下：

P (s,a|t) =
∑

<τ,π>∈<s,a>

P (τ,π|t) (6.9)

s

τ

ϕ

t

科学家 们 并不 知道

τ0 1.NULL τ1 1.科学家
2.们

τ2 1.NULL τ3 1.并不 τ4 1.知道

... ... ...
< τ,π >1

... ...

科学家 们 并不 知道

τ0 1.NULL τ1 1.们
2.科学家

τ2 1.NULL τ3 1.并不 τ4 1.知道

... ... ...
< τ,π >2

... ...

图 6.6 不同 τ 和 π对应相同的源语言句子和词对齐的情况

不过< s,a >中有多少组< τ,π >呢？通过图6.5中的例子，可以推出< s,a >应

该包含
∏l

i=0φi!个不同的二元组 < τ,π >。这是因为在给定源语言句子和词对齐时，

对于每一个 τi都有 φi!种排列。

进一步，P (τ,π|t)可以被表示如图6.7的形式。其中 τk−1i1 表示 τi1 · · ·τi(k−1)，πk−1
i1

表示 πi1 · · ·πi(k−1)。可以把图6.7中的公式分为 5个部分，并用不同的序号和颜色进
行标注。每部分的具体含义是：
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P (τ,π|t) =
∏l

i=1 × ×∏l
i=0

∏φi

k=1 ×∏l
i=1

∏φi

k=1 ×∏φ0

k=1

P (φi|φi−1
1 , t) P (φ0|φl

1, t)

P (τik|τk−1i1 , τ i−11 ,φl
0, t)

P (πik|πk−1
i1 ,πi−1

1 , τ l0,φ
l
0, t)

P (π0k|πk−1
01 ,πl

1, τ
l
0,φ

l
0, t)

图 6.7 P (τ,π|t)的详细表达式

• 第一部分：对每个 i ∈ [1, l]的目标语单词的产出率建模（红色），即 φi 的生成

概率。它依赖于 t和区间 [1, i−1]的目标语单词的产出率 φi−1
1 。

1

• 第二部分：对 i= 0时的产出率建模（蓝色），即空标记 t0 的产出率生成概率。

它依赖于 t和区间 [1, i−1]的目标语单词的产出率 φl
1。

• 第三部分：对单词翻译建模（绿色），目标语言单词 ti 生成第 k个源语言单词

τik 时的概率，依赖于 t、所有目标语言单词的产出率 φl
0、区间 i ∈ [1, l] 的目

标语言单词生成的源语言单词 τ i−11 和目标语单词 ti 生成的前 k 个源语言单词

τk−1i1 。

• 第四部分：对于每个 i ∈ [1, l]的目标语言单词生成的源语言单词的扭曲度建模

（黄色），即第 i个目标语言单词生成的第 k 个源语言单词在源文中的位置 πik

的概率。其中 πi−1
1 表示区间 [1, i−1]的目标语言单词生成的源语言单词的扭曲

度，πk−1
i1 表示第 i目标语言单词生成的前 k−1个源语言单词的扭曲度。

• 第五部分：对 i= 0时的扭曲度建模（灰色），即空标记 t0生成源语言位置的概

率。

6.2.2 IBM 模型 3
IBM模型 3通过一些假设对图6.7所表示的基本模型进行了化简。具体来说，对

于每个 i ∈ [1, l]，假设 P (φi|φi−1
1 , t)仅依赖于 φi 和 ti，P (πik|πk−1

i1 ,πi−1
1 , τ l0,φ

l
0, t)仅

依赖于 πik、i、m和 l。而对于所有的 i ∈ [0, l]，假设 P (τik|τk−1i1 , τ i−11 ,φl
0, t)仅依赖于

τik 和 ti。这些假设的形式化描述为：

P (φi|φi−1
1 , t) = P (φi|ti) (6.10)

P (τik = sj |τk−1i1 , τ i−11 ,φt
0, t) = t(sj |ti) (6.11)

P (πik = j|πk−1
i1 ,πi−1

1 , τ l0,φ
l
0, t) = d(j|i,m, l) (6.12)

通常把 d(j|i,m, l)称为扭曲度函数。这里P (φi|φi−1
1 , t)=P (φi|ti)和P (πik = j|πk−1

i1 ,

1这里约定，当 i= 1时，φ0
1 表示空。
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πi−1
1 , τ l0,φ

l
0, t) = d(j|i,m, l)仅对 1≤ i≤ l成立。这样就完成了图6.7中第 1、3和 4部

分的建模。

对于 i= 0的情况需要单独进行考虑。实际上，t0只是一个虚拟的单词。它要对

应 s中原本为空对齐的单词。这里假设：要等其他非空对齐单词都被生成（放置）后，

才考虑这些空对齐单词的生成（放置）。即非空对齐单词都被生成后，在那些还有空

的位置上放置这些空对齐的源语言单词。此外，在任何空位置上放置空对齐的源语

言单词都是等概率的，即放置空对齐源语言单词服从均匀分布。这样在已经放置了

k 个空对齐源语言单词的时候，应该还有 φ0−k 个空位置。如果第 j 个源语言位置

为空，那么

P (π0k = j|πk−1
01 ,πl

1, τ
l
0,φ

l
0, t) =

1

φ0−k
(6.13)

否则

P (π0k = j|πk−1
01 ,πl

1, τ
l
0,φ

l
0, t) = 0 (6.14)

这样对于 t0所对应的 τ0，就有

φ0∏
k=1

P (π0k|πk−1
01 ,πl

1, τ
l
0,φ

l
0, t) =

1

φ0!
(6.15)

而上面提到的 t0所对应的这些空位置是如何生成的呢？即如何确定哪些位置是

要放置空对齐的源语言单词。在 IBM模型 3中，假设在所有的非空对齐源语言单词
都被生成出来后（共 φ1+ · · ·φl个非空对源语单词），这些单词后面都以 p1概率随机

地产生一个“槽”用来放置空对齐单词。这样，φ0就服从了一个二项分布。于是得

到

P (φ0|t) =
( φ1+ · · ·φl

φ0

)
pφ1+···φl−φ0
0 pφ0

1 (6.16)

其中，p0+p1 = 1。到此为止，已经完成了图6.7中第 2和 5部分的建模。最终根据
这些假设可以得到 P (s|t)的形式为：

P (s|t) =
l∑

a1=0

· · ·
l∑

am=0

[( m−φ0

φ0

)
pm−2φ0
0 pφ0

1

l∏
i=1

φi!n(φi|ti)

×
m∏
j=1

t(sj |taj )×
m∏

j=1,aj ̸=0

d(j|aj ,m, l)
]

(6.17)
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其中，n(φi|ti) = P (φi|ti)表示产出率的分布。这里的约束条件为：∑
sx

t(sx|ty) = 1 (6.18)∑
j

d(j|i,m, l) = 1 (6.19)

∑
φ

n(φ|ty) = 1 (6.20)

p0+p1 = 1 (6.21)

6.2.3 IBM 模型 4
IBM模型 3仍然存在问题，比如，它不能很好地处理一个目标语言单词生成多

个源语言单词的情况。这个问题在模型 1和模型 2中也存在。如果一个目标语言单
词对应多个源语言单词，则这些源语言单词往往会构成短语。但是模型 13把这些源
语言单词看成独立的单元，而实际上它们是一个整体。这就造成了在模型 13中这些
源语言单词可能会“分散”开。为了解决这个问题，模型 4对模型 3进行了进一步
修正。

为了更清楚地阐述，这里引入新的术语——概念单元或概念（Concept）。词对
齐可以被看作概念之间的对应。这里的概念是指具有独立语法或语义功能的一组单

词。依照 Brown等人的表示方法[10]
，可以把概念记为 cept.。每个句子都可以被表示

成一系列的 cept.。这里要注意的是，源语言句子中的 cept.数量不一定等于目标句子
中的 cept.数量。因为有些 cept. 可以为空，因此可以把那些空对的单词看作空 cept.。
比如，在图6.8的实例中，“了”就对应一个空 cept.。

我 改变 主意 了 。

1 2 3 4 5

t0 I changed my mind .

[1] [2] [3] [4]

s

t

图 6.8 词对齐的汉译英句对及独立单词 cept.的位置（记为 [i]）

在 IBM模型的词对齐框架下，目标语的 cept.只能是那些非空对齐的目标语单
词，而且每个 cept. 只能由一个目标语言单词组成（通常把这类由一个单词组成的
cept.称为独立单词 cept.）。这里用 [i]表示第 i个独立单词 cept.在目标语言句子中的
位置。换句话说，[i]表示第 i个非空对的目标语单词的位置。比如在本例中“mind”
在 t中的位置表示为 [3]。
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另外，可以用 ⊙i 表示位置为 [i]的目标语言单词对应的那些源语言单词位置的

平均值，如果这个平均值不是整数则对它向上取整。比如在本例中，目标语句中第 4
个 cept. （“.”）对应在源语言句子中的第 5个单词。可表示为 ⊙4 = 5。

利用这些新引进的概念，模型 4对模型 3的扭曲度进行了修改。主要是把扭曲
度分解为两类参数。对于 [i]对应的源语言单词列表 (τ[i])中的第一个单词 (τ[i]1），且
[i]> 0，它的扭曲度用如下公式计算：

P (π[i]1 = j|π[i]−1
1 , τ l0,φ

l
0, t) = d1(j−⊙i−1|A(t[i−1]),B(sj)) (6.22)

其中，第 i个目标语言单词生成的第 k个源语言单词的位置用变量 πik表示。而对于

列表 (τ[i])中的其他的单词 (τ[i]k,1< k ≤ φ[i])的扭曲度，且 [i]> 0，用如下公式计算：

P (π[i]k = j|πk−1
[i]1 ,π

[i]−1
1 , τ l0,φ

l
0, t) = d>1(j−π[i]k−1|B(sj)) (6.23)

这里的函数 A(·) 和函数 B(·) 分别把目标语言和源语言的单词映射到单词的词
类。这么做的目的是要减小参数空间的大小。词类信息通常可以通过外部工具得到，

比如 Brown聚类等。另一种简单的方法是把单词直接映射为它的词性。这样可以直
接用现在已经非常成熟的词性标注工具解决问题。

从上面改进的扭曲度模型可以看出，对于 t[i]生成的第一个源语言单词，要考虑

中心⊙[i]和这个源语言单词之间的绝对距离。实际上也就要把 t[i]生成的所有源语言

单词看成一个整体并把它放置在合适的位置。这个过程要依据第一个源语言单词的

词类和对应的源语中心位置，以及前一个非空的目标语言单词 t[i−1]的词类。而对于

t[i]生成的其他源语言单词，只需要考虑它与前一个刚放置完的源语言单词的相对位

置和这个源语言单词的词类。

实际上，上述过程要先用 t[i] 生成的第一个源语言单词代表整个 t[i] 生成的单词

列表，并把第一个源语言单词放置在合适的位置。然后，相对于前一个刚生成的源

语言单词，把列表中的其他单词放置在合适的地方。这样就可以在一定程度上保证

由同一个目标语言单词生成的源语言单词之间可以相互影响，达到了改进的目的。

6.2.4 IBM 模型 5
模型 3和模型 4并不是“准确”的模型。这两个模型会把一部分概率分配给一

些根本就不存在的句子。这个问题被称作 IBM模型 3和模型 4的缺陷（Deficiency）
。说得具体一些，模型 3和模型 4中并没有这样的约束：已经放置了某个源语言单
词的位置不能再放置其他单词，也就是说句子的任何位置只能放置一个词，不能多

也不能少。由于缺乏这个约束，模型 3和模型 4中在所有合法的词对齐上概率和不
等于 1。这部分缺失的概率被分配到其他不合法的词对齐上。举例来说，如图6.9所
示，“吃/早饭”和“have breakfast”之间的合法词对齐用直线表示。但是在模型 3和
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模型 4中，它们的概率和为 0.9< 1。损失掉的概率被分配到像 a5和 a6这样的对齐
上了（红色）。虽然 IBM模型并不支持一对多的对齐，但是模型 3和模型 4把概率分
配给这些“不合法”的词对齐上，因此也就产生所谓的缺陷。

吃 早饭

have breakfast

a1 P (s,a1|t) = 0.5

吃早饭⇔ have breakfast

吃 早饭

have breakfast

a2 P (s,a2|t) = 0.1

吃 早饭

have breakfast

a3 P (s,a3|t) = 0.1

吃 早饭

have breakfast

a4 P (s,a4|t) = 0.1

吃 早饭

have breakfast

a5 P (s,a5|t) = 0.05

吃 早饭

have breakfast

a6 P (s,a6|t) = 0.05

图 6.9 IBM模型 3的词对齐及概率分配

为了解决这个问题，模型 5在模型中增加了额外的约束。基本想法是，在放置一
个源语言单词的时候检查这个位置是否已经放置了单词，如果没有放置单词，则把

这个放置过程赋予一定的概率，否则把它作为不可能事件。基于这个想法，就需要

在逐个放置源语言单词的时候判断源语言句子的哪些位置为空。这里引入一个变量

v(j,τ1
[i]−1, τk−1[i]1 )，它表示在放置 τ[i]k 之前（τ

[i]−1
1 和 τk−1[i]1 已经被放置完了），从源语

言句子的第一个位置到位置 j（包含 j）为止还有多少个空位置。这里，把这个变量

简写为 vj。于是，对于 [i]所对应的源语言单词列表（τ[i]）中的第一个单词（τ[i]1），

有：

P (π[i]1 = j|π[i]−1
1 , τ l0,φ

l
0, t) = d1(vj |B(sj),v⊙i−1 ,vm− (φ[i]−1)) ·

(1− δ(vj ,vj−1)) (6.24)

对于其他单词（τ[i]k, 1< k ≤ φ[i]），有：

P (π[i]k = j|πk−1
[i]1 ,π

[i]−1
1 , τ l0,φ

l
0, t)

= d>1(vj −vπ[i]k−1
|B(sj),vm−vπ[i]k−1

−φ[i]+k) · (1− δ(vj ,vj−1)) (6.25)

这里，因子 1− δ(vj ,vj−1)是用来判断第 j 个位置是不是为空。如果第 j 个位置为空

则 vj = vj−1，这样 P (π[i]1 = j|π[i]−1
1 , τ l0,φ

l
0, t) = 0。这样就从模型上避免了模型 3和

模型 4中生成不存在的字符串的问题。这里还要注意的是，对于放置第一个单词的
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情况，影响放置的因素有 vj，B(si)和 vj−1。此外还要考虑位置 j 放置了第一个源

语言单词以后它的右边是不是还有足够的位置留给剩下的 k− 1 个源语言单词。参

数 vm − (φ[i] − 1) 正是为了解决这个问题，这里 vm 表示整个源语言句子中还有多

少空位置，φ[i]−1表示源语言位置 j 右边至少还要留出的空格数。对于放置非第一

个单词的情况，主要是要考虑它和前一个放置位置的相对位置。这主要体现在参数

vj −vφ[i]k−1上。式(6.25)的其他部分都可以用上面的理论解释，这里不再赘述。
实际上，模型 5和模型 4的思想基本一致，即，先确定 τ[i]1的绝对位置，然后再

确定 τ[i]中剩余单词的相对位置。模型 5消除了产生不存在的句子的可能性，不过模
型 5的复杂性也大大增加了。

6.3 解码和训练
与 IBM模型 1一样，IBM模型 25和隐马尔可夫模型的解码可以直接使用第五

章所描述的方法。基本思路与第二章所描述的自左向右搜索方法一致，即：对译文

自左向右生成，每次扩展一个源语言单词的翻译，即把源语言单词的译文放到已经

生成的译文的右侧。每次扩展可以选择不同的源语言单词或者同一个源语言单词的

不同翻译候选，这样就可以得到多个不同的扩展译文。在这个过程中，同时计算翻

译模型和语言模型的得分，对每个得到的译文候选打分。最终，保留一个或者多个

译文。这个过程重复执行直至所有源语言单词被翻译完。

类似的，IBM模型 25和隐马尔可夫模型也都可以使用期望最大化（EM）方法
进行模型训练。相关数学推导可参考附录B的内容。通常，可以使用这些模型获得双
语句子间的词对齐结果，比如使用 GIZA++工具。这时，往往会使用多个模型，把
简单的模型训练后的参数作为初始值传给后面更加复杂的模型。比如，先用 IBM模
型 1训练，之后把参数送给 IBM模型 2，再训练，之后把参数送给隐马尔可夫模型
等。值得注意的是，并不是所有的模型使用 EM算法都能找到全局最优解。特别是
IBM模型 35的训练中使用一些剪枝和近似的方法，优化的真实目标函数会更加复
杂。不过，IBM模型 1是一个凸函数（Convex Function），因此理论上使用 EM方法
能够找到全局最优解。更实际的好处是，IBM模型 1训练的最终结果与参数的初始
化过程无关。这也是为什么在使用 IBM系列模型时，往往会使用 IBM模型 1作为起
始模型的原因。

6.4 问题分析
IBM模型是一个时代的经典，但也留下了一些值得思考的问题。这一方面体现

了科学技术发展需要一步步前行，而非简单的一蹴而就。另一方面也体现了机器翻

译问题的困难程度。下面对 IBM存在的问题进行分析，同时给出一些解决问题的思
路，希望通过这些讨论可以使我们对机器翻译问题有更深层次的理解。
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6.4.1 词对齐及对称化

IBM 五个模型都是基于一个词对齐的假设 —— 一个源语言单词最多只能对齐
到一个目标语言单词。这个约束大大降低了建模的难度。在法英翻译中一对多的对

齐情况并不多见，这个假设带来的问题也不是那么严重。但是，在像汉英翻译这样

的任务中，一个汉语单词对应多个英语单词的翻译很常见，这时 IBM模型的词对齐
假设就表现出了明显的问题。比如在翻译“我/会/试一试/。”→ “I will have a try .”
时，IBM模型根本不能把单词“试一试”对齐到三个单词“have a try”，因而可能无
法得到正确的翻译结果。

本质上，IBM模型词对齐的“不完整”问题是 IBM模型本身的缺陷。解决这个
问题有很多思路。一种思路是，反向训练后，合并源语言单词，然后再正向训练。这

里用汉英翻译为例来解释这个方法。首先反向训练，就是把英语当作待翻译语言，而

把汉语当作目标语言进行训练（参数估计）。这样可以得到一个词对齐结果（参数估

计的中间结果）。在这个词对齐结果里面，一个汉语单词可对应多个英语单词。之后，

扫描每个英语句子，如果有多个英语单词对应同一个汉语单词，就把这些英语单词

合并成一个英语单词。处理完之后，再把汉语当作源语言而把英语当作目标语言进

行训练。这样就可以把一个汉语单词对应到合并的英语单词上。虽然从模型上看，还

是一个汉语单词对应一个英语“单词”，但实质上已经把这个汉语单词对应到多个英

语单词上了。训练完之后，再利用这些参数进行翻译（解码）时，就能把一个中文单

词翻译成多个英文单词了。但是反向训练后再训练也存在一些问题。首先，合并英

语单词会使数据变得更稀疏，训练不充分。其次，由于 IBM模型的词对齐结果并不
是高精度的，利用它的词对齐结果来合并一些英文单词可能造成严重的错误，比如：

把本来很独立的几个单词合在了一起。因此，还要考虑实际需要和问题的严重程度

来决定是否使用该方法。

另一种思路是双向对齐之后进行词对齐对称化（Symmetrization）。这个方法可
以在 IBM词对齐的基础上获得对称的词对齐结果。思路很简单，用正向（汉语为源
语言，英语为目标语言）和反向（汉语为目标语言，英语为源语言）同时训练。这样

可以得到两个词对齐结果。然后利用一些启发性方法用这两个词对齐生成对称的结

果（比如，取“并集”、“交集”等），这样就可以得到包含一对多和多对多的词对齐

结果
[242]
。比如，在基于短语的统计机器翻译中已经很成功地使用了这种词对齐信息

进行短语的获取。直到今天，对称化仍然是很多自然语言处理系统中的一个关键步

骤。

6.4.2 “缺陷”问题

IBM模型的缺陷是指翻译模型会把一部分概率分配给一些根本不存在的源语言
字符串。如果用 P (well|t)表示 P (s|t)在所有的正确的（可以理解为语法上正确的）
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s上的和，即

P (well|t) =
∑

s is well formed

P (s|t) (6.26)

类似地，用 P (ill|t)表示 P (s|t)在所有的错误的（可以理解为语法上错误的）s

上的和。如果 P (well|t)+P (ill|t) < 1，就把剩余的部分定义为 P (failure|t)。它的形
式化定义为，

P (failure|t) = 1−P (well|t)−P (ill|t) (6.27)

本质上，模型 3和模型 4就是对应P (failure|t)> 0的情况。这部分概率是模型损失

掉的。有时候也把这类缺陷称为物理缺陷（Physical Deficiency）或技术缺陷（Technical
Deficiency）。还有一种缺陷被称作精神缺陷（Spiritual Deficiency）或逻辑缺陷（Logical
Deficiency），它是指 P (well|t)+P (ill|t) = 1且 P (ill|t)> 0的情况。模型 1和模型 2
就有逻辑缺陷。可以注意到，技术缺陷只存在于模型 3和模型 4中，模型 1和模型 2
并没有技术缺陷问题。根本原因在于模型 1和模型 2的词对齐是从源语言出发对应
到目标语言，t到 s的翻译过程实际上是从单词 s1开始到单词 sm结束，依次把每个

源语言单词 sj 对应到唯一一个目标语言位置。显然，这个过程能够保证每个源语言

单词仅对应一个目标语言单词。但是，模型 3和模型 4中对齐是从目标语言出发对
应到源语言，t到 s的翻译过程从 t1 开始 tl 结束，依次把目标语言单词 ti 生成的单

词对应到某个源语言位置上。但是这个过程不能保证 ti 中生成的单词所对应的位置

没有被其他单词占用，因此也就产生了缺陷。

这里还要强调的是，技术缺陷是模型 3和模型 4是模型本身的缺陷造成的，如
果有一个“更好”的模型就可以完全避免这个问题。而逻辑缺陷几乎是不能从模型

上根本解决的，因为对于任意一种语言都不能枚举所有的句子（P (ill|t)实际上是得
不到的）。

IBM的模型 5已经解决了技术缺陷问题。但逻辑缺陷的解决很困难，因为即使
对于人来说也很难判断一个句子是不是“良好”的句子。当然可以考虑用语言模型来

缓解这个问题，不过由于在翻译的时候源语言句子都是定义“良好”的句子，P (ill|t)
对 P (s|t)的影响并不大。但用输入的源语言句子 s的“良好性”并不能解决技术缺

陷，因为技术缺陷是模型的问题或者模型参数估计方法的问题。无论输入什么样的

s，模型 3和模型 4的技术缺陷问题都存在。

6.4.3 句子长度
在 IBM模型中，P (t)P (s|t)会随着目标语言句子长度的增加而减少，因为这种

模型有多个概率化的因素组成，乘积项越多结果的值越小。这也就是说，IBM模型
会更倾向选择长度短一些的目标语言句子。显然这种对短句子的偏向性并不是机器

翻译所期望的。
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这个问题在很多机器翻译系统中都存在。它实际上也是一种系统偏置（System
Bias）的体现。为了消除这种偏置，可以通过在模型中增加一个短句子惩罚因子来抵
消掉模型对短句子的倾向性。比如，可以定义一个惩罚因子，它的值随着长度的减

少而增加。不过，简单引入这样的惩罚因子会导致模型并不符合一个严格的噪声信

道模型。它对应一个基于判别框架的翻译模型，这部分内容会在第七章进行介绍。

6.4.4 其他问题

模型 5的意义是什么？模型 5的提出是为了消除模型 3和模型 4的缺陷。缺陷的
本质是，P (s,a|t)在所有合理的对齐上概率和不为 1。但是，在这里更关心是哪个对
齐 a使 P (s,a|t)达到最大，即使 P (s,a|t)不符合概率分布的定义，也并不影响我们
寻找理想的对齐 a。从工程的角度说，P (s,a|t)不归一并不是一个十分严重的问题。
遗憾的是，实际上到现在为止有太多对 IBM模型 3和模型 4中的缺陷进行系统性的
实验和分析，但对于这个问题到底有多严重并没有定论。当然用模型 5是可以解决
这个问题。但是如果用一个非常复杂的模型去解决了一个并不产生严重后果的问题，

那这个模型也就没有太大意义了（从实践的角度）。

概念（cept.）的意义是什么？经过前面的分析可知，IBM模型的词对齐模型使
用了 cept.这个概念。但是，在 IBM模型中使用的 cept.最多只能对应一个目标语言
单词（模型并没有用到源语言 cept. 的概念）。因此可以直接用单词代替 cept.。这样，
即使不引入 cept.的概念，也并不影响 IBM模型的建模。实际上，cept.的引入确实可
以帮助我们从语法和语义的角度解释词对齐过程。不过，这个方法在 IBM模型中的
效果究竟如何还没有定论。

6.5 小结及拓展阅读
本章在 IBM模型 1的基础上进一步介绍了 IBM模型 25以及 HMM。同时，本

章引入了两个新的概念——扭曲度和繁衍率。它们都是机器翻译中的经典概念，也
经常出现在机器翻译的建模中。另一方面，通过对上述模型的分析，本章进一步探

讨建模中的若干基础问题，例如，如何把翻译问题分解为若干步骤，并建立合理的

模型解释这些步骤；如何对复杂问题进行化简，以得到可以计算的模型等等。这些

思想也在很多自然语言处理问题中被使用。此外，关于扭曲度和繁衍率还有一些问

题值得关注：

• 扭曲度是机器翻译中的一个经典概念。广义上来说，事物位置的变换都可以用
扭曲度进行描述，比如，在物理成像系统中，扭曲度模型可以帮助进行镜头校

正
[265, 266]

。在机器翻译中，扭曲度本质上在描述源语言和目标语言单词顺序的偏

差。这种偏差可以用于对调序的建模。因此扭曲度的使用也可以被看作是一种

对调序问题的描述，这也是机器翻译区别于语音识别等任务的主要因素之一。

在早期的统计机器翻译系统中，如 Pharaoh[81]，大量使用了扭曲度这个概念。虽
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然，随着机器翻译的发展，更复杂的调序模型被提出
[23, 267, 268, 269, 270, 271]

，但是扭曲

度所引发的对调序问题的思考是非常深刻的，这也是 IBM模型最大的贡献之
一。

• IBM模型的另一个贡献是在机器翻译中引入了繁衍率的概念。本质上，繁衍率
是一种对翻译长度的建模。在 IBM模型中，通过计算单词的繁衍率就可以得
到整个句子的长度。需要注意的是，在机器翻译中译文长度对翻译性能有着至

关重要的影响。虽然，在很多机器翻译模型中并没有直接使用繁衍率这个概念，

但是几乎所有的现代机器翻译系统中都有译文长度的控制模块。比如，在统计

机器翻译和神经机器翻译中，都把译文单词数量作为一个特征用于生成合理长

度的译文
[22, 80, 272]

。此外，在神经机器翻译中，非自回归的解码中也使用繁衍率

模型对译文长度进行预测
[273]
。





7. 基于短语的模型

机器翻译的一个基本问题是要定义翻译的基本单元是什么。比如，可以像第五

章介绍的那样，以单词为单位进行翻译，即把句子的翻译看作是单词之间对应关系

的一种组合。基于单词的模型是符合人类对翻译问题的认知的，因为单词本身就是

人类加工语言的一种基本单元。然而，在进行翻译时也可以使用一些更“复杂”的知

识。比如，很多词语间的搭配需要根据语境的变化进行调整，而且对于句子结构的

翻译往往需要更上层的知识，如句法知识。因此，在对单词翻译进行建模的基础上，

需要探索其他类型的翻译知识，使得搭配和结构翻译等问题可以更好地被建模。

本章会介绍基于短语的机器翻译模型。在过去二十年中，它一直是机器翻译的

主流方法。相比于基于单词的模型，基于短语的模型可以更好地对单词之间搭配和

小范围依赖关系进行描述。这种方法也在相当长的一段时期内占据着机器翻译的统

治地位。即使近些年神经机器翻译逐渐崛起，基于短语的模型仍然是机器翻译的主

要框架之一，其中的思想和很多技术手段对今天的机器翻译研究仍然有很好的借鉴

意义。

7.1 翻译中的短语信息

不难发现，基于单词的模型并不能很好地捕捉单词间的搭配关系。相比之下，使

用更大颗粒度的翻译单元是一种对搭配进行处理的方法。下面来一起看看，基于单

词的模型所产生的问题以及如何使用基于短语的模型来缓解该问题。
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7.1.1 词的翻译带来的问题
首先，回顾一下基于单词的统计翻译模型是如何完成翻译的。图7.1展示了一个

实例。其中，左侧是一个单词的“翻译表”，它记录了源语言（汉语）单词和目标语

言（英语）单词之间的对应关系，以及这种对应的可能性大小（用 P 表示）。在翻译

时，会使用这些单词一级的对应，生成译文。图7.1右侧就展示了一个基于词的模型
生成的翻译结果，其中 s和 t分别表示源语言和目标语言句子，单词之间的连线表示

两个句子中单词一级的对应。

单词翻译表 P
我→ I 0.6
喜欢→ like 0.3
绿→ green 0.9
茶→ tea 0.8

我 喜欢 绿 茶s=

I like green teat=

图 7.1 基于单词的翻译实例

图7.1体现的是一个典型的基于单词对应关系的翻译方法。它非常适合组合性翻
译（Compositional Translation）的情况，也就是通常说的直译。不过，自然语言作为
人类创造的高级智能的载体，远比想象的复杂。比如，即使是同一个单词，词义也会

根据不同的语境产生变化。

图7.2给出了一个新的例子，其中为了便于阅读，单词之间用空格或者斜杠进行
分割。如果同样使用概率化的单词翻译对问题进行建模，对于输入的句子“我/喜
欢/红/茶”，翻译概率最大的译文是“I like red tea”。显然，“red tea”并不是英语中
“红/茶”的说法，正确的译文应该是“black tea”。

单词翻译表 P
我→ I 0.6
喜欢→ like 0.3
红→ red 0.8
红→ black 0.1
茶→ tea 0.8

“红茶”为一种搭配，应
该翻译为“black tea”

我 喜欢 红 茶s=

I like red teat=

图 7.2 基于单词的模型对固定搭配“红/茶”进行翻译

这里的问题在于，“black tea”不能通过“红”和“茶”这两个单词直译的结果
组合而成，也就是，把“红”翻译为“red”并不符合“红/茶”这种特殊搭配的翻译。
虽然在训练数据中“红”有很高的概率被翻译为“red”，但是在这个例子中，应该选
择概率更低的译文“black”。那如何做到这一点呢？如果让人来做，这个事不难，因
为所有人学习英语的时候都知道“红”和“茶”放在一起构成了一个短语，或者说一

种搭配，这种搭配的译文是固定的，记住就好。同理，如果机器翻译系统也能学习并

记住这样的搭配，显然可以做得更好。这也就形成了基于短语的机器翻译建模的基
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本思路。

7.1.2 更大粒度的翻译单元

既然仅仅使用单词的直译不能覆盖所有的翻译现象，那就可以考虑在翻译中使

用更大颗粒度的单元，这样能够对更大范围的搭配和依赖关系进行建模。一种非常

简单的方法是把单词扩展为 ngram，这里视为短语（Phrase）。也就是，翻译的基本
单元是一个个连续的词串，而非一个个相互独立的单词。

图7.3展示了一个引入短语之后的翻译结果。其中的翻译表不仅包含源语言和目
标语言单词之间的对应，同时也包括短语（ngram）的翻译。这样，“红/茶”可以作
为一个短语包含在翻译表中，它所对应译文是“black tea”。对于待翻译句子，可以
使用单词翻译的组合得到“红/茶”的译文“red tea”，也可以直接使用短语翻译得到
“black tea”。由于短语翻译“红/茶→ black tea”的概率更高，因此最终会输出正确
的译文“black tea”。

词串翻译表 P
我→ I 0.6
喜欢→ like 0.3
红→ red 0.8
红→ black 0.1
茶→ tea 0.8
我/喜欢→ I like 0.3
我/喜欢→ I liked 0.2
绿/茶→ green tea 0.5
绿/茶→ the green tea 0.1
红/茶→ black tea 0.7
...

我 喜欢 红 茶s=

I like red teat=

No

我 喜欢 红 茶s=

I like black teat=

Yes

图 7.3 基于短语（ngram）的翻译的实例

一般来说，统计机器翻译的建模对应着一个两阶段的过程：首先，得到每个翻译

单元所有可能的译文；然后，通过对这些译文的组合得到可能的句子翻译结果，并

选择最佳的目标语言句子输出。如果基本的翻译单元被定义下来，机器翻译系统可

以学习这些单元翻译所对应的翻译知识（对应训练过程），之后运用这些知识对新的

句子进行翻译（对应解码过程）。

图7.4给出了基于单词的机器翻译过程的一个示例。首先，每个单词的候选译文
都被列举出来，而机器翻译系统就是要找到覆盖所有源语言单词的一条路径，且对

应的译文概率是最高的。比如，图中的红色折线就代表了一条翻译路径，也就是一

个单词译文的序列1。

在引入短语翻译之后，并不需要对上述过程进行太大的修改。仍然可以把翻译

1为了简化问题，这里没有描述单词译文的调序。对于调序的建模，可以把它当作是对目标语单词串
的排列，这个排列的好坏需要用额外的调序模型进行描述。详细内容见7.4节。
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我 对 你 感到 满意
待翻译句子（已经分词）：

I

me

I’m

1

1

1

to

with

for

2

2

2

you3 ϕ

show

4

4

satisfy

satisfied

satisfies

5

5

5

P=0.4

P=0.2

P=0.4

P=0.4

P=0.3

P=0.3

P=1 P=0.5

P=0.5

P=0.5

P=0.4

P=0.1

单词翻译

图 7.4 基于单词的翻译被看作是一条“路径”

当作是一条贯穿源语言所有单词译文的路径，只是这条路径中会包含短语，而非一

个个单词。图7.5给出了一个实例，其中的蓝色折线表示包含短语的翻译路径。

我 对 你 感到 满意
待翻译句子（已经分词）：

I

me

I’m

1

1

1

I’m

I

12

12

to

with

for

2

2

2

for you

with you

23

23

...

you3

you are satisfied

ϕ

35

34

ϕ

show

4

4

satisfied

satisfactory

45

45

...

satisfy

satisfied

satisfies

5

5

5

P=0.4

P=0.2

P=0.4

P=0.1

P=0.2

P=0.4

P=0.3

P=0.3

P=0.2

P=0.1

P=1

P=0.4

P=0.3

P=0.5

P=0.5

P=0.3

P=0.2

P=0.5

P=0.4

P=0.1

单词翻译

短语翻译

翻译路径（仅包含单词）

翻译路径（含有短语）

图 7.5 翻译被看作是由单词和短语组成的“路径”

实际上，单词本身也是一种短语。从这个角度说，基于单词的翻译模型是包含

在基于短语的翻译模型中的。而这里所说的短语包括多个连续的单词，可以直接捕

捉翻译中的一些局部依赖。而且，由于引入了更多样的翻译单元，可选择的翻译路

径数量也大大增加。本质上，引入更大颗粒度的翻译单元给模型增加了灵活性，同

时增大了翻译假设空间。如果建模合理，更多的翻译路径会增加找到高质量译文的

机会。在7.2节还将看到，基于短语的模型会从多个角度对翻译问题进行描述，包括
基础数学建模、调序等等。
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7.1.3 机器翻译中的短语

基于短语的机器翻译的基本假设是：双语句子的生成可以用短语之间的对应关

系进行表示。图7.6展示了一个基于短语的翻译实例。可以看到，这里的翻译单元是
连续的词串。比如，“进口”的译文“The imports have”就包含了三个单词，而“下
降/了”也是一个包含两个单词的源语言片段。

进口 大幅度 下降 了

The imports have drastically fallen

源语言：

目标语言：

图 7.6 基于短语的汉英翻译实例

不过，这里所说的短语并不是语言学上的短语，本身也没有任何语言学句法的

结构约束。在基于短语的模型中，可以把短语简单地理解为一个词串。具体来说，有

如下定义。

定义 7.1.1 短语
对于一个句子 w = {w1...wn}，任意子串 {wi...wj}(i ≤ j 且 0 ≤ i, j ≤ n)都是句子 w

的一个短语。

根据这个定义，对于一个由 n个单词构成的句子，可以包含 n(n−1)
2 个短语（子

串）。进一步，可以把每个句子看作是由一系列短语构成的序列。组成这个句子的短

语序列也可以被看作是句子的一个短语切分（Phrase Segmentation）。

定义 7.1.2 句子的短语切分
如果一个句子 w = {w1...wn}可以被切分为m个子串，则称 w由m个短语组成，记

为 w = {p1...pm}，其中 pi 是 w的一个短语，{p1, ...,pm}也被称作句子 w的一个短语切
分。

比如，对于一个句子，“机器/翻译/是/一/项/很有/挑战/的/任务”，一种可能的短
语切分为：

p1 = 机器/翻译

p2 = 是/一/项

p3 = 很有/挑战/的

p4 = 任务

进一步，把单语短语的概念推广到双语的情况：
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定义 7.1.3 双语短语（或短语对）
对于源语言和目标语言句对 (s, t)，s中的一个短语 s̄i和 t中的一个短语 t̄j 可以构成

一个双语短语对 (s̄i, t̄j)，简称短语对（Phrase Pairs）(s̄i, t̄j)。

也就是说，源语言句子中任意的短语和目标语言句子中任意的短语都构成一个

双语短语。这里用↔表示互译关系。对于一个双语句对“牛肉的/进口/大幅度/下降/了
↔ the import of beef has drastically fallen”，可以得到很多双语短语，比如：

大幅度 ↔ drastically

大幅度/下降 ↔ has drastically fallen

牛肉的/进口 ↔ import of beef

进口/大幅度 ↔ import has drastically

大幅度/下降/了 ↔ drastically fallen

了 ↔ have drastically

...

接下来的问题是，如何使用双语短语描述双语句子的生成，即句子翻译的建模

问题。在基于词的翻译模型里，可以用词对齐来描述双语句子的对应关系。类似的，

也可以使用双语短语描述句子的翻译。这里，借用形式文法中推导的概念。把生成

双语句对的过程定义为一个基于短语的翻译推导：

定义 7.1.4 基于短语的翻译推导
对于源语言和目标语言句对 (s, t)，分别有短语切分 {s̄i}和 {t̄j}，且 {s̄i}和 {t̄j}之间

存在一一对应的关系。令 {āj}表示 {t̄j}中每个短语对应到源语言短语的编号，则称短语
对 {(s̄āj , t̄j)}构成了 s到 t的基于短语的翻译推导 (简称推导)，记为 d({(s̄āj , t̄j)},s, t)(简
记为 d({(s̄āj , t̄j)})或 d)。

基于短语的翻译推导定义了一种从源语言短语序列到目标语言短语序列的对应，

其中源语言短语序列是源语言句子的一种切分，同样的，目标语言短语序列是目标

语言句子的一种切分。翻译推导提供了一种描述翻译过程的手段：对于一个源语言

句子，可以找到从它出发的翻译推导，推导中短语的目标语部分就构成了译文。也

就是，每个源语言句子 s上的一个推导 d都蕴含着一个目标语句子 t。

图7.7给出了一个由三个双语短语 {(s̄ā1 , t̄1),(s̄ā2 , t̄2),(s̄ā3 , t̄3)}构成的汉英互译句
对，其中短语对齐信息为 ā1 = 1，ā2 = 2，ā3 = 3。这里，可以把这三个短语对的组

合看作是翻译推导，形式化表示为如下公式：

d = (s̄ā1 , t̄1)◦ (s̄ā2 , t̄2)◦ (s̄ā3 , t̄3) (7.1)
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其中，◦表示短语的组合2。

进口 大幅度 下降了

The imports have drastically fallen

s：

t：

s̄a1=1 s̄a2=2 s̄a3=3

t̄1 t̄2 t̄3

图 7.7 三个双语短语 {(s̄ā1 , t̄1),(s̄ā2 , t̄2),(s̄ā3 , t̄3)}构成的翻译推导

到此为止，就得到了一个基于短语的翻译模型。对于每个双语句对 (s, t)，每个

翻译推导 d都对应了一个基于短语的翻译过程。而基于短语的机器翻译的目标就是

对 d进行描述。为了实现基于短语的翻译模型，有四个基本问题需要解决：

• 如何用统计模型描述每个翻译推导的好坏——即翻译的统计建模问题。

• 如何获得可使用的双语短语对——即短语翻译获取问题。

• 如何对翻译中的调序问题进行建模——即调序问题。

• 如何找到输入句子 s的最佳译文——即解码问题。

这四个问题也构成了基于短语的翻译模型的核心，下面对其逐一展开讨论。

7.2 数学建模
对于统计机器翻译，其目的是找到输入句子的可能性最大的译文：

t̂ = argmax
t

P (t|s) (7.2)

其中，s是输入的源语言句子，t是一个目标语言译文。P (t|s)被称为翻译模型，它
描述了把 s翻译为 t的可能性。通过 argmaxP (t|s)可以找到使 P (t|s)达到最大的 t。

这里的第一个问题是如何定义 P (t|s)。直接描述 P (t|s) 是非常困难的，因为 s

和 t分别对应了巨大的样本空间，而在训练数据中能观测到的只是空间中的一小部

分样本。直接用有限的训练数据描述这两个空间中样本的对应关系会面临着严重的

数据稀疏问题。对于这个问题，常用的解决办法是把复杂的问题转化为容易计算的

简单问题。

2短语的组合是指将两个短语 a和 b进行拼接，形成新的短语 ab。在机器翻译中，可以把双语短语
的组合看作是对目标语短语的组合。比如，对于两个双语短语 (s̄ā1 , t̄1),(s̄ā2 , t̄2)，短语的组合表示将 t̄1
和 t̄2 进行组合，而源语言端作为输入已经给定，因此直接匹配源语言句子中相应的部分即可。根据两
个短语在源语言中位置的不同，通常又分为顺序翻译、反序翻译、不连续翻译。关于这部分内容将会
在7.4节调序模型的部分进行介绍。
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7.2.1 基于翻译推导的建模

基于短语的翻译模型假设 s到 t的翻译可以用翻译推导进行描述，这些翻译推

导都是由双语短语组成。于是，两个句子之间的映射就可以被看作是一个个短语的

映射。显然短语翻译的建模要比整个句子翻译的建模简单得多。从模型上看，可以

把翻译推导 d当作是从 s到 t翻译的一种隐含结构。这种结构定义了对问题的一种

描述，即翻译由一系列短语组成。根据这个假设，可以把句子的翻译概率定义为：

P (t|s) =
∑
d

P (d,t|s) (7.3)

公式(7.3)中，P (d,t|s)表示翻译推导的概率。公式(7.3)把翻译问题转化为翻译推
导的生成问题。但是，由于翻译推导的数量十分巨大3，公式(7.3)的右端需要对所有
可能的推导进行枚举并求和，这几乎是无法计算的。

对于这个问题，常用的一种解决办法是利用一个化简的模型来近似完整的模型。

如果把翻译推导的全体看作一个空间D，可以从D中选取一部分样本参与计算，而

不是对整个D进行计算。比如，可以用最好的 n个翻译推导来代表整个空间D。令

Dnbest表示最好的 n个翻译推导所构成的空间，于是可以定义：

P (t|s)≈
∑

d∈Dnbest

P (d,t|s) (7.4)

进一步，把公式(7.4)带入公式(7.2)，可以得到翻译的目标为：

t̂= argmax
t

∑
d∈Dnbest

P (d,t|s) (7.5)

另一种常用的方法是直接用 P (d,t|s)的最大值代表整个翻译推导的概率和。这
种方法假设翻译概率是非常尖锐的，“最好”的推导会占有概率的主要部分。它被形

式化为：

P (t|s) ≈ maxP (d,t|s) (7.6)

于是，翻译的目标可以被重新定义：

t̂ = argmax
t

(maxP (d,t|s)) (7.7)

值得注意的是，翻译推导中蕴含着译文的信息，因此每个翻译推导都与一个译

3如果把推导看作是一种树结构，推导的数量与词串的长度成指数关系。
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文对应。因此可以把公式(7.7)所描述的问题重新定义为：

d̂ = argmax
d

P (d,t|s) (7.8)

也就是，给定一个输入句子 s，找到从它出发的最优翻译推导 d̂，把这个翻译推

导所对应的目标语词串看作最优的译文。假设函数 t(·)可以返回一个推导的目标语
词串，则最优译文也可以被看作是：

t̂ = t(d̂) (7.9)

注意，公式(7.8)(7.9)和公式(7.7)本质上是一样的。它们也构成了统计机器翻译
中最常用的方法 —— Viterbi方法[274]

。在后面机器翻译的解码中还会看到它们的应

用。而公式(7.5)也被称作 nbest方法，常常作为 Viterbi方法的一种改进。

7.2.2 对数线性模型

对于如何定义 P (d,t|s)有很多种思路，比如，可以把 d拆解为若干步骤，然后

对这些步骤分别建模，最后形成描述 d的生成模型。这种方法在第五章和第六章的

IBM模型中也大量使用。但是，生成模型的每一步推导需要有严格的概率解释，这
也限制了研究人员从更多的角度对 d进行描述。这里，可以使用另外一种方法——
判别模型来对 P (d,t|s)进行描述[113]

。其模型形式如下：

P (d,t|s) =
exp(score(d,t,s))∑

d′,t′ exp(score(d′, t′,s))
(7.10)

其中，

score(d,t,s) =

M∑
i=1

λi ·hi(d,t,s) (7.11)

公式(7.11)是一种典型的对数线性模型（Loglinear Model）。所谓“对数线性”体
现在对多个量求和后进行指数运算（exp(·)），这相当于对多个因素进行乘法。公
式(7.10)的右端是一种归一化操作。分子部分可以被看作是一种对翻译推导 d 的对

数线性建模。具体来说，对于每个 d，用M 个特征对其进行描述，每个特征用函数

hi(d,t,s)表示，它对应一个权重 λi，表示特征 i的重要性。
∑M

i=1λi ·hi(d,t,s)表示
了对这些特征的线性加权和，值越大表示模型得分越高，相应的 d和 t的质量越高。

公式(7.10)的分母部分实际上不需要计算，因为其值与求解最佳推导的过程无关。把
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公式(7.10)带入公式(7.8)得到：

d̂ = argmax
d

exp(score(d,t,s))∑
d′,t′ exp(score(d′, t′,s))

= argmax
d

exp(score(d,t,s)) (7.12)

公式(7.12)中， exp(score(d,t,s))表示指数化的模型得分，记为 mscore(d,t,s) =
exp(score(d,t,s))。于是，翻译问题就可以被描述为：找到使函数 mscore(d,t,s)达到
最大的 d。由于，exp(score(d,t,s))和 score(d,t,s)是单调一致的，因此有时也直接把
score(d,t,s)当做模型得分。

7.2.3 判别模型中的特征
判别模型最大的好处在于它可以更灵活地引入特征。某种意义上，每个特征都

是在描述翻译的某方面属性。在各种统计分类模型中，也大量使用了“特征”这个

概念（见第三章）。比如，要判别一篇新闻是体育方面的还是文化方面的，可以设计

一个分类器，用词作为特征。这个分类器就会有能力区分“体育”和“文化”两个类

别的特征，最终决定这篇文章属于哪个类别。统计机器翻译也在做类似的事情。系

统研发者可以通过设计翻译相关的特征，来区分不同翻译结果的好坏。翻译模型会

综合这些特征对所有可能的译文进行打分和排序，并选择得分最高的译文输出。

在判别模型中，系统开发者可以设计任意的特征来描述翻译，特征的设计甚至

都不需要统计上的解释，包括 01特征、计数特征等。比如，可以设计特征来回答
“you这个单词是否出现在译文中？”。如果答案为真，这个特征的值为 1，否则为 0。
再比如，可以设计特征来回答“译文里有多少个单词？”。这个特征相当于一个统计

目标语单词数的函数，它的值即为译文的长度。此外，还可以设计更加复杂的实数特

征，甚至具有概率意义的特征。在随后的内容中还将看到，翻译的调序、译文流畅度

等都会被建模为特征，而机器翻译系统会融合这些特征，综合得到最优的输出译文。

此外，判别模型并不需要像生成模型那样对问题进行具有统计学意义的“分解”，

更不需要对每个步骤进行严格的数学推导。相反，它直接对问题的后验概率进行建

模。由于不像生成模型那样需要引入假设来对每个生成步骤进行化简，判别模型对

问题的刻画更加直接，因此也受到自然语言处理研究者的青睐。

7.2.4 搭建模型的基本流程
对于翻译的判别建模，需要回答两个问题：

• 如何设计特征函数 {hi(d,t|s)}?

• 如何获得最好的特征权重 {λi}?

在基于短语的翻译模型中，通常包含三类特征：短语翻译特征、调序特征、语言

模型相关的特征。这些特征都需要从训练数据中学习。
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图7.8展示了一个基于短语的机器翻译模型的搭建流程。其中的训练数据包括双
语平行语料和目标语言单语语料。首先，需要从双语平行数据中学习短语的翻译，并

形成一个短语翻译表；然后，再从双语平行数据中学习调序模型；最后，从目标语单

语数据中学习语言模型。短语翻译表、调序模型、语言模型都会作为特征被送入判

别模型，由解码器完成对新句子的翻译。而这些特征的权重可以在额外的开发集上

进行调优。关于短语抽取、调序模型和翻译特征的学习，会在本章的7.37.6节进行介
绍。

训练用双语数据

短语抽取及打分 调序建模 语言建模

目标语单语数据

短语表 调序模型 语言模型

解码器

图 7.8 基于短语的机器翻译的系统流程

7.3 短语抽取
在基于短语的模型中，学习短语翻译是重要的步骤之一。获得短语翻译的方法

有很多种，最常用的方法是从双语平行语料中进行短语抽取（Phrase Extraction）。前
面已经介绍过短语的概念，句子中任意的连续子串都被称为短语。例如在图7.9中，用
点阵的形式来表示双语之间的对应关系，那么图中任意一个矩形框都可以构成一个

双语短语（或短语对），例如“什么/都/没”对应“learned nothing？”。

Ha
ve
yo
u
lea
rne
d
no
thi
ng

? EO
S

你

什么

都

没

学

到

?
EOS

s̄i：什么 都 没

t̄i：learned nothing ?

s̄j：到 ?

t̄j：Have you learned nothing

图 7.9 无限制的短语抽取
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按照上述抽取短语的方式可以找到所有可能的双语短语，但是这种不加限制的

抽取是十分低效的。一是可抽取的短语数量爆炸，二是抽取得到的大部分短语是没

有意义的，如上面的例子中抽取到“到/？”对应“Have you learned nothing”这样的
短语对在翻译中并没有什么意义。对于这个问题，一种解决方法是基于词对齐进行

短语抽取，另一种是抽取与词对齐相一致的短语。

7.3.1 与词对齐一致的短语

图7.10中大蓝色方块代表词对齐。通过词对齐信息，可以很容易地获得双语短语
“天气↔ The weather”。这里称其为与词对齐一致（兼容）的双语短语。具体定义如
下：

定义 7.3.1 与词对齐一致（兼容）的双语短语
对于源语言句子 s和目标语句子 t，存在 s和 t之间的词对齐。如果有 (s, t)中的双语

短语 (s̄, t̄)，且 s̄中所有单词仅对齐到 t̄中的单词，同时 t̄中所有单词仅对齐到 s̄中的单

词，那么称 (s̄, t̄)与是与词对齐一致的（兼容的）双语短语。

Th
e
we
ath
er

is ve
ry
go
od
tod
ay
. EO

S

今天

天气

真

好
。

EOS

s̄i：天气

t̄i：The weather

s̄j：真 好

t̄j：very good

图 7.10 与词对齐一致的短语抽取

如图7.11所示，左边的例子中的 t1 和 t2 严格地对应到 s1、s2、s3，所以短语是

与词对齐相一致的；中间例子中的 t2 对应到短语 s1 和 s2 的外面，所以短语是与词

对齐不一致的；类似的，右边的例子中短语与词对齐也是相一致的。

t1 t2 t3 t4

s1

s2

s3

s4

t1 t2 t3 t4

s1

s2

s3

s4

t1 t2 t3 t4

s1

s2

s3

s4

图 7.11 词对齐一致性示例

图7.12展示了与词对齐一致的短语抽取过程，首先判断抽取得到的双语短语是
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否与词对齐保持一致，若一致，则抽取出来。在实际抽取过程中，通常需要对短语的

最大长度进行限制，以免抽取过多的无用短语。比如，在实际系统中，最大短语长度

一般是 57个词。

Th
e
we
ath
er

is ve
ry
go
od
tod
ay
. EO

S

今天

天气

真

好
。

EOS

与词对齐保持一致?

抽取得到的短语：

天气↔ The weather

天气↔ The weather is

天气真↔ The weather is very

天气真好↔ The weather is very good

图 7.12 与词对齐一致的短语抽取

7.3.2 获取词对齐
如何获得词对齐呢？第五章和第六章介绍的 IBM模型本身就是一个词对齐模型，

因此一种常用的方法是直接使用 IBM模型生成词对齐。IBM模型约定每个源语言单
词必须对应、也只能对应到一个目标语单词。因此，IBM模型得到的词对齐结果是
不对称的。正常情况下词对齐可以是一个源语言单词对应多个目标语言单词，或者

多对一，甚至多对多的情况。为了获得对称的词对齐，一种简单的方法是，分别进行

正向翻译和反向翻译的词对齐，然后利用启发性方法生成对称的词对齐，例如，双

向词对齐取交集、并集等。

如图7.13中，左边两个图就是正向和反向两种词对齐的结果。右边的图是融合双
向词对齐的结果，取交集是蓝色的方框，取并集是红色的方框。当然，还可以设计更

多的启发性规则生成词对齐
[275]
。

t1 t2 t3 t4

s1

s2

s3

s4

t1 t2 t3 t4

s1

s2

s3

s4

t1 t2 t3 t4

s1

s2

s3

s4

s  t t  s 交集/并集

图 7.13 词对齐的获取

除此之外，一些外部工具也可以用来获取词对齐，如 Fastalign[252]、Berkeley Word
Aligner[253] 等。词对齐的质量通常使用词对齐错误率（AER）来评价[276]

，但是词对齐
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并不是一个独立的系统，它一般会服务于其他任务。因此，也可以使用下游任务来

评价词对齐的好坏。比如，改进词对齐后观察机器翻译系统性能的变化。

7.3.3 度量双语短语质量

抽取双语短语之后，需要对每个双语短语的质量进行评价。这样，在使用这些

双语短语时，可以更有效地估计整个句子翻译的好坏。在统计机器翻译中，一般用

双语短语出现的可能性大小来度量双语短语的好坏。这里，使用相对频次估计对短

语的翻译条件概率进行计算，公式如下：

P (t̄|s̄) =
c(s̄, t̄)

c(s̄)
(7.13)

给定一个双语句对 (s, t)，c(s̄)表示短语 s̄在 s中出现的次数，c(s̄, t̄)表示双语

短语 (s̄, t̄)在 (s, t)中被抽取出来的次数。对于一个包含多个句子的语料库，c(s̄)和

c(s̄, t̄)可以按句子进行累加。类似的，也可以用同样的方法，计算 t̄到 s̄的翻译概率，

即 P (s̄|t̄)。一般会同时使用 P (t̄|s̄)和 P (s̄|t̄)度量一个双语短语的好与坏。
当遇到低频短语时，短语翻译概率的估计可能会不准确。例如，短语 s̄和 t̄在语

料中只出现了一次，且在一个句子中共现，那么 s̄到 t̄的翻译概率为 P (t̄|s̄) = 1，这

显然是不合理的，因为 s̄和 t̄的出现完全可能是偶然事件。既然直接度量双语短语的

好坏会面临数据稀疏问题，一个自然的想法就是把短语拆解成单词，利用双语短语

中单词翻译的好坏间接度量双语短语的好坏。为了达到这个目的，可以使用词汇化翻
译概率（Lexical Translation Probability）。前面借助词对齐信息完成了双语短语的抽
取，可以看出，词对齐信息本身就包含了短语内部单词之间的对应关系。因此同样

可以借助词对齐来计算词汇翻译概率，公式如下：

Plex(t̄|s̄) =

|s̄|∏
j=1

1

|{j|a(j, i) = 1}|
∑

∀(j,i):a(j,i)=1

σ(ti|sj) (7.14)

它表达的意思是短语 s̄和 t̄存在词汇级的对应关系，其中 a(j, i) = 1表示双语句

对 (s, t)中单词 sj 和单词 ti 对齐，σ 表示词汇翻译概率用来度量两个单词之间翻译

的可能性大小（见第五章），作为两个词之间对应的强度。

t1 t2 t3 t4 N

s1

s2

s3

s4

Plex(t̄|s̄) = σ(t1|s1)×
1
2 (σ(t2|s2)+σ(t3|s2))×

σ(N |s3)×

σ(t4|s4)×

图 7.14 单词翻译概率实例
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来看一个具体的例子，如图7.14所示。对于一个双语短语，将它们的词对齐关系
代入到公式(7.14)就会得到短语的单词翻译概率。对于单词翻译概率，可以使用 IBM
模型中的单词翻译表，也可以通过统计获得

[277]
。如果一个单词的词对齐为空，则用

N 表示它翻译为空的概率。和短语翻译概率一样，可以使用双向的单词化翻译概率

来评价双语短语的好坏。

经过上面的介绍，可以从双语平行语料中把双语短语抽取出来，同时得到相应

的翻译概率（即特征），组成短语表（Phrase Table）。图7.15展示了一个真实短语表的
片段。其中包括源语言短语和目标语言短语，用 |||进行分割。每个双语对应的得分，
包括正向和反向的单词翻译概率以及短语翻译概率，还包括词对齐信息（00、11）
等其他信息。

报告认为 ||| report holds that ||| 2.62 5.81 0.91 2.85 1 0 ||| 4 ||| 00 11 12
，悲伤 ||| , sadness ||| 1.946 3.659 0 3.709 1 0 ||| 1 ||| 00 11
，北京等 ||| , beijing , and other ||| 0 7.98 0 3.84 1 0 ||| 2 ||| 00 11 22 23 24
，北京及 ||| , beijing , and ||| 0.69 1.45 0.92 4.80 1 0 ||| 2 ||| 00 11 22
一个世界 ||| one world ||| 0 1.725 0 1.636 1 0 ||| 2 ||| 11 22
...

...

图 7.15 短语表实例

7.4 翻译调序建模
尽管已经知道了如何将一个源语言短语翻译成目标语言短语，但是想要获得一

个高质量的译文，仅有互译的双语短语是远远不够的。

如图7.16所示，按照从左到右的顺序对一个句子“在/桌子/上/的/苹果”进行翻
译，得到的译文“on the table the apple”的语序是不对的。虽然可以使用 ngram语
言模型对语序进行建模，但是此处仍然需要用更加准确的方式描述目标语短语间的

次序。一般，把这个问题称为短语调序，或者简称调序（Reordering）。通常，基于
短语的调序模型会作为判别模型的特征参与到翻译过程中来。接下来，会介绍 3种
不同的调序方法，分别是基于距离的调序、基于方向的调序（MSD模型）以及基于
分类的调序。

s： 在桌子上的 苹果

t： the apple on the table

图 7.16 基于短语翻译的调序
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7.4.1 基于距离的调序
基于距离的调序是最简单的一种调序模型。第六章中所讨论的“扭曲度”本质

上就是一种调序模型。只不过第六章所涉及的扭曲度描述的是单词的调序问题，而

这里需要把类似的概念推广到短语。

基于距离的调序的一个基本假设是：语言的翻译基本上都是顺序的，也就是，译

文单词出现的顺序和源语言单词的顺序基本上是一致的。反过来说，如果译文和源

语言单词（或短语）的顺序差别很大，就认为出现了调序。

基于距离的调序方法的核心思想就是度量当前翻译结果与顺序翻译之间的差距。

对于译文中的第 i个短语，令 starti表示它所对应的源语言短语中第一个词所在的位

置，endi表示它所对应的源语言短语中最后一个词所在的位置。于是，这个短语（相

对于前一个短语）的调序距离为：

dr = starti− endi−1−1 (7.15)

在图7.17的例子中，“the apple”所对应的调序距离为 4，“on the table”所对应的
调序距离为 −5。显然，如果两个源语短语按顺序翻译，则 starti = endi−1+1，这时

调序距离为 0。

s： 在 桌子 上 的

1 2 3 4
苹果

5

t： the apple on the table

目标短语位置 源短语位置 距离

1

2

5

14

+4

5

start1 − end0 − 1 = 5  0  1

start2 − end1 − 1 = 1  5  1

dr =−5 dr =+4

图 7.17 基于距离的调序

如果把调序距离作为特征，一般会使用指数函数 f(dr) = a|dr|作为特征函数（或

者调序代价的函数），其中 a是一个参数，控制调序距离对整个特征值的影响。调序

距离 dr的绝对值越大，调序代价越高。基于距离的调序模型比较适用于像法语到英

语翻译这样的任务，因为两种语言的语序基本上是一致的。但是，对于汉语到日语翻

译，由于句子结构存在很大差异（日语是谓词后置，而汉语中谓词放在宾语前），使

用基于距离的调序会带来一些问题。因此，具体应用时应该根据语言之间的差异性

有选择地使用该模型。

7.4.2 基于方向的调序
基于方向的调序模型是另一种常用的调序模型。该模型是一种典型的单词化调

序模型，因此调序的结果会根据不同短语有所不同。简单来说，在两个短语目标语
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言端连续的情况下，该模型会判断两个双语短语在源语言端的调序情况，包含三种

调序类型：顺序的单调翻译（M）、与前一个短语交换位置（S）、非连续翻译（D）。
因此，这个模型也被称作MSD调序模型，也是Moses等经典的机器翻译系统所采用
的调序模型

[80]
。

图7.18展示了这三种调序类型，当两个短语对在源语言和目标语言中都是按顺
序排列时，它们就是单调的（如：从左边数前两个短语）；如果对应的短语顺序在目

标语中是反过来的，属于交换调序（如：从左边数第三和第四个短语）；如果两个短

语之间还有其他的短语，就是非连续调序（如：从右边数的前两个短语）。

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8

s1

s2

s3

s4

s5

s6

M(monotone)：单调调序

S(swap)：与前面一个短语

位置进行交换

D(discontinuous)：非连续调序

m

m

d

s d

图 7.18 单词化调序模型的三种调序类型

对于每种调序类型，都可以定义一个调序概率，如下：

P (o|s, t,a) =

K∏
i=1

P (oi|s̄ai , t̄i,ai−1,ai) (7.16)

其中，oi表示（目标语言）第 i个短语的调序方向，o= {oi}表示短语序列的调序方
向，K 表示短语的数量。短语之间的调序概率是由双语短语以及短语对齐决定的，o

表示调序的种类，可以取M、S、D中的任意一种。而整个句子调序的好坏就是把相
邻的短语之间的调序概率相乘（对应取 log后的加法）。这样，公式(7.16)把调序的
好坏定义为新的特征，对于M、S、D总共就有三个特征。除了当前短语和前一个短
语的调序特征，还可以定义当前短语和后一个短语的调序特征，即将上述公式中的

ai−1换成 ai+1。于是，又可以得到三个特征。因此在MSD调序中总共可以有 6个特
征。

具体实现时，通常使用词对齐对两个短语间的调序关系进行判断。图7.19展示了
这个过程。先判断短语的左上角和右上角是否存在词对齐，再根据其位置对调序类

型进行划分。每个短语对应的调序概率都可以用相对频次估计进行计算。而MSD调
序模型也相当于在短语表中的每个双语短语后添加 6个特征。不过，调序模型一般
并不会和短语表一起存储，因此在系统中通常会看到两个独立的模型文件，分别保

存短语表和调序模型。
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t1 t2 t3 t4 t5 t6

s1

s2

s3

s4

s5

s6

t1 t2 t3 t4 t5 t6

s1

s2

s3

s4

s5

s6

M S
SM

基于词 基于短语

图 7.19 调序类型的判断

7.4.3 基于分类的调序

在MSD调序中，双语短语所对应的调序概率 P (oi|s̄ai , t̄i,ai−1,ai)是用极大似然
估计方法进行计算的。但是，这种方法也会面临数据稀疏问题，同时对调序产生影

响的细致特征也没有考虑进来。另一种有效的方法是直接用统计分类模型对调序进

行建模，比如，可以使用最大熵、SVM等分类器输出调序概率或者得分[268, 269, 270]
。对

于基于分类的调序模型，有两方面问题需要考虑：

• 训练样本的生成。可以把 M、S、D看作是类别标签，把所对应的短语及短语
对齐信息看作是输入。这样就得到了大量分类器训练所需的样本。

• 分类特征设计。这部分是传统统计机器学习中的重要组成部分，好的特征会对
分类结果产生很大影响。在调序模型中，一般直接使用单词作为特征，比如用

短语的第一个单词和最后一个单词作为特征就可以达到很好的效果。

随着神经网络方法的兴起，也可以考虑使用多层神经网络构建调序模型
[271]
。这

时，可以把短语直接送入一个神经网络，之后由神经网络完成对特征的抽取和表示，

并输出最终的调序模型得分。

7.5 翻译特征
基于短语的模型使用判别模型对翻译推导进行建模，给定双语句对 (s, t)，每

个翻译推导 d都有一个模型得分，由M 个特征线性加权得到，记为 score(d,t,s) =∑M
i=1λi ·hi(d,t,s)，其中 λi表示特征权重，hi(d,t,s)表示特征函数（简记为 hi(d)）。

这些特征包含刚刚介绍过的短语翻译概率、调序模型得分等，除此之外，还包含语

言模型等其他特征，它们共同组成了特征集合。这里列出了基于短语的模型中的一

些基础特征：

• 短语翻译概率（取对数），包含正向翻译概率 log(P (t̄|s̄))和反向翻译概率 log(P (s̄

|t̄))，它们是基于短语的模型中最主要的特征。
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• 单词化翻译概率（取对数），同样包含正向单词化翻译概率 log(Plex(t̄|s̄))和反
向单词化翻译概率 log(Plex(s̄|t̄))，它们用来描述双语短语中单词间对应的好坏。

• ngram语言模型，用来度量译文的流畅程度，可以通过大规模目标端单语数据
得到。

• 译文长度，避免模型倾向于短译文，同时让系统自动学习对译文长度的偏好。

• 翻译规则数量，为了避免模型仅使用少量特征构成翻译推导（规则数量少，短
语翻译概率相乘的因子也会少，得分一般会大一些），同时让系统自动学习对

规则数量的偏好。

• 被翻译为空的源语言单词数量。注意，空翻译特征有时也被称作有害特征（Evil
Feature），这类特征在一些数据上对 BLEU有很好的提升作用，但会造成人工
评价结果的下降，需要谨慎使用。

• 基于 MSD 的调序模型，包括与前一个短语的调序模型 fMpre(d) 、fSpre(d) 、

fDpre(d)和与后一个短语的调序模型 fMfol(d)、fSfol(d)、fDfol(d)，共 6个特
征。

7.6 最小错误率训练
除了特征设计，统计机器翻译也需要找到每个特征所对应的最优权重 λi。这也

就是机器学习中所说的模型训练问题。不过，需要指出的是，统计机器翻译关于模型

训练的定义与传统机器学习稍有不同。在统计机器翻译中，短语抽取和翻译概率的

估计被看作是模型训练（Model Training），也就是说这里的模型训练是指特征函数的
学习；而特征权重的训练，一般被称作权重调优（Weight Tuning），而这个过程才真
正对应了传统机器学习（如分类任务）中的模型训练过程。在本章中，如果没有特殊

说明，权重调优就是指特征权重的学习，模型训练是指短语抽取和特征函数的学习。

想要得到最优的特征权重，最简单的方法是枚举所有特征权重可能的取值，然

后评价每组权重所对应的翻译性能，最后选择最优的特征权重作为调优的结果。但

是特征权重是一个实数值，因此可以考虑把实数权重进行量化，即把权重看作是在

固定间隔上的取值，比如，每隔 0.01取值。即使是这样，同时枚举多个特征的权重
也是非常耗时的工作，当特征数量增多时这种方法的效率仍然很低。

这里介绍一种更加高效的特征权重调优方法 —— 最小错误率训练（Minimum
Error Rate Training，MERT）。最小错误率训练是统计机器翻译发展中代表性工作，也
是机器翻译领域原创的重要技术方法之一

[234]
。最小错误率训练假设：翻译结果相对

于标准答案的错误是可度量的，进而可以通过降低错误数量的方式来找到最优的特

征权重。假设有样本集合 S = {(s[1], r[1]), ...,(s[N ], r[N ])}，s[i]为样本中第 i个源语言

句子，r[i]为相应的参考译文。注意，r[i]可以包含多个参考译文。S通常被称为调优
集合（Tuning Set）。对于 S中的每个源语句子 s[i]，机器翻译模型会解码出 nbest推
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导 d̂[i] = {d̂[i]j }，其中 d̂
[i]
j 表示对于源语言句子 s[i]得到的第 j个最好的推导。{d̂[i]j }可

以被定义如下：

{d̂[i]j } = argmax
{d[i]j }

M∑
i=1

λi ·hi(d,t[i],s[i]) (7.17)

对于每个样本都可以得到 nbest 推导集合，整个数据集上的推导集合被记为
D̂ = {d̂[1], ..., d̂[N ]}。进一步，令所有样本的参考译文集合为 R= {r[1], ..., r[N ]}。最小
错误率训练的目标就是降低 D̂相对于 R的错误。也就是，通过调整不同特征的权重

λ= {λi}，让错误率最小，形式化描述为：

λ̂ = argmin
λ

Error(D̂,R) (7.18)

其中，Error(·)是错误率函数。Error(·)的定义方式有很多，一般来说 Error(·)会与机器
翻译的评价指标相关，例如，词错误率 (WER)、位置错误率 (PER)、BLEU值、NIST值
等都可以用于 Error(·)的定义。这里使用 1−BLEU作为错误率函数，即 Error(D̂,R) =

1−BLEU(D̂,R)。则公式(7.18)可改写为：

λ̂ = argmin
λ

(1−BLEU(D̂,R))

= argmax
λ

BLEU(D̂,R) (7.19)

需要注意的是，BLEU本身是一个不可微分函数。因此，无法使用梯度下降等方
法对式(7.19)进行求解。那么如何能快速得到最优解？这里会使用一种特殊的优化方
法，称作线搜索（Line Search），它是 Powell搜索的一种形式[278]

。这种方法也构成

了最小错误率训练的核心。

首先，重新看一下特征权重的搜索空间。按照前面的介绍，如果要进行暴力搜

索，需要把特征权重的取值按小的间隔进行划分。这样，所有特征权重的取值可以

用图7.20的网格来表示。
其中横坐标为所有的M 个特征函数，纵坐标为权重可能的取值。假设每个特征

都有 V 种取值，那么遍历所有特征权重取值的组合有MV 种。每组 λ= {λi}的取值
实际上就是一个贯穿所有特征权重的折线，如图7.20中间蓝线所展示的路径。当然，
可以通过枚举得到很多这样的折线（图7.20右）。假设计算 BLEU的时间开销为 B，

那么遍历所有的路径的时间复杂度为 O(MV ·B)，由于 V 可能很大，而且 B往往也

无法忽略，因此这种计算方式的时间成本是极高的。如果考虑对每一组特征权重都

需要重新解码得到 nbest译文，那么基于这种简单枚举的方法是无法使用的。
对全搜索的一种改进是使用局部搜索。循环处理每个特征，每一次只调整一个

特征权重的值，找到使 BLEU达到最大的权重。反复执行该过程，直到模型达到稳
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图 7.20 特征权重的搜索空间表示

定状态（例如 BLEU不再降低）。

图7.21左侧展示了这种方法。其中蓝色部分为固定的权重，相应的虚线部分为当
前权重所有可能的取值，这样搜索一个特征权重的时间复杂度为 O(V ·B)。而整个

算法的时间复杂度为 O(L ·V ·B)，其中 L为循环访问特征的总次数。这种方法也被

称作格搜索（Grid Search）。

0.01

0.00

0.02

.

.

.

1.00

λ1 λ2 ... λM−1 λM

固定的权重

有效取值点

无效取值点
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0.02

.

.

.

1.00

λ1 λ2 ... λM−1 λM

图 7.21 格搜索（左侧：所有点都访问（蓝色）；右侧：避开无效点（绿色））

格搜索的问题在于，每个特征都要访问 V 个点，且不说 V 个点无法对连续的特

征权重进行表示，里面也会存在大量的无用访问。也就是说，这 V 个点中绝大多数

点根本“不可能”成为最优的权重。可以把这样的点称为无效取值点。

能否避开这些无效的权重取值点呢？再重新看一下优化的目标 BLEU。实际上，
当一个特征权重发生变化时，BLEU 的变化只会出现在系统 1best 译文发生变化的
时候。那么，可以只关注使 1best译文发生变化的取值点，因为其他的取值点都不会
使优化的目标函数产生变化。这也就构成了线搜索的思想。

假设对于每个输入的句子，翻译模型生成了两个推导 d = {d1,d2}，每个推导 d
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的得分 score(d)可以表示成关于第 i个特征的权重 λi的线性函数：

score(d) =
∑
k=1

λk ·hk(d)

= hi(d) ·λi+
∑
k ̸=i

λk ·hk(d)

= a ·λi+ b (7.20)

这里，a= hi(d)是直线的斜率，b=
∑M

k ̸=iλk ·hk(d)是截距。有了关于权重 λi的

直线表示，可以将 d1和 d2分别画成两条直线，如图7.22所示。在两条直线交叉点的
左侧，d2是最优的翻译结果；在交叉点右侧，d1是最优的翻译结果。也就是说，只

需知道交叉点左侧和右侧谁的 BLEU值高，λi 的最优值就应该落在相应的范围，比

如，这个例子中交叉点右侧（即 d2）所对应的 BLEU值更高，因此最优特征权重 λ̂i

应该在交叉点右侧（λx ∼ λi任意取值都可以）。

d1

d2sc
or
e

0 λx λi 0 λx λi

d̂= d1

d̂= d2

B
LE

U

挑选 λ̂i

图 7.22 推导得分关于权重的函数（左）以及对应的 BLEU值变化（右）

这样，最优权重搜索的问题就被转化为找到最优推导 BLEU值发生变化的点的
问题。理论上，对于 nbest翻译，交叉点计算最多需要 n(n−1)

2 次。由于 n一般不会

过大，这个时间成本完全是可以接受的。此外，在实现时还有一些技巧，比如，并

不需要在每个交叉点处对整个数据集进行 BLEU计算，可以只对 BLEU产生变化的
部分（比如 ngram匹配的数量）进行调整，因此搜索的整体效率会进一步得到提高。
相比于格搜索，线搜索可以确保在单个特征维度上的最优值，同时保证搜索的效率。

还有一些经验性的技巧用来完善基于线搜索的MERT。例如：

• 随机生成特征权重的起始点。

• 搜索中，给权重加入一些微小的扰动，避免陷入局部最优。

• 随机选择特征优化的顺序。

• 使用先验知识来指导MERT（对权重的取值范围进行约束）。

• 使用多轮迭代训练，最终对权重进行平均。

最小错误率训练最大的优点在于可以用于目标函数不可微、甚至不连续的情况。

对于优化线性模型，最小错误率训练是一种很好的选择。但是，也有研究发现，直

接使用最小错误率训练无法处理特征数量过多的情况。比如，用最小错误率训练优
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化 10000个稀疏特征的权重时，优化效果可能会不理想，而且收敛速度慢。这时也
可以考虑使用在线学习等技术对大量特征的权重进行调优，比较有代表性的方法包

括MIRA[279]
和 PRO[280]

。由于篇幅所限，这里不对这些方法做深入讨论，感兴趣的读

者可以参考7.8节的内容，对相关文献进行查阅。

7.7 栈解码
解码的目的是根据模型以及输入，找到模型得分最高的推导，即：

d̂= argmax
d

score(d,t,s) (7.21)

然而想要找到得分最高的翻译推导并不是一件简单的事情。对于每一句源语言

句子，可能的翻译结果是指数级的。由于机器翻译解码是一个 NP完全问题[240]
，简

单的暴力搜索显然不现实。因此，在机器翻译中会使用特殊的解码策略来确保搜索

的效率。本节将介绍基于栈的自左向右解码方法。它是基于短语的模型中的经典解

码方法，非常适于处理语言生成的各种任务。

首先，看一下翻译一个句子的基本流程。如图7.23所示，首先需要得到译文句子
的第一个单词。在基于短语的模型中，可以从源语言端找出生成句首译文的短语，之

后把译文放到目标语言端，例如，源语言的“有”对应的译文是“There is”。这个过
程可以重复执行，直到生成完整句子的译文。但是，有两点需要注意：

• 源语言的每个单词（短语）只能被翻译一次。

• 译文的生成需自左向右连续进行。

s： 桌子上 有 一个苹果

t：

(a)初始化状态

s： 桌子上 有 一个苹果

t： There is

(b)找到译文第一个词

s： 桌子上 有 一个苹果

t： There is an apple

(c)找到译文第二个词

s： 桌子上 有 一个苹果

t： There is an apple on the table

(d)找到译文第三个词

图 7.23 按目标语言短语自左向右生成的翻译实例

第一点对应了一种覆盖度模型（Coverage Model）；第二点定义了解码的方向，这
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样可以确保 ngram语言模型的计算是准确的。这样，就得到了一个简单的基于短语
的机器翻译解码框架。每次从源语言句子中找到一个短语，作为译文最右侧的部分，

重复执行直到整个译文被生成出来。

7.7.1 翻译候选匹配
在解码时，首先要知道每个源语言短语可能的译文都是什么。对于一个源语言

短语，每个可能的译文也被称作翻译候选。实现翻译候选的匹配很简单。只需要遍历

输入的源语言句子中所有可能的短语，之后在短语表中找到相应的翻译即可。比如，

图7.24展示了句子“桌子/上/有/一个/苹果”的翻译候选匹配结果。可以看到，不同的
短语会对应若干翻译候选。这些翻译候选会保存在所对应的范围（被称为跨度）中。

这里，跨度 [a,b]表示从第 a+1个词开始到第 b个词为止所表示的词串。比如，“upon
the table”是短语“桌子/上/有”的翻译候选，即对应源语言跨度 [0,3]。

s： 桌子 上 有 一个 苹果0 1 2 3 4 5

table
01

desk
01

on
12

up
12

have
23

there is
23

one
34

an
34

apple
45

apples
45

on table
02

on the table
02

one apple
35

an apple
35

upon there
13

upon the table
03

there is an apple
25

have an apple...
25

图 7.24 一个句子匹配的短语翻译候选

7.7.2 翻译假设扩展
接下来，需要使用这些翻译候选生成完整的译文。在机器翻译中，一个很重要

的概念是翻译假设（Translation Hypothesis）。它可以被当作是一个局部译文所对应的
短语翻译推导。在解码开始时，只有一个空假设，也就是任何译文单词都没有被生

成出来。接着，可以挑选翻译选项来扩展当前的翻译假设。

图7.25展示了翻译假设扩展的过程。在翻译假设扩展时，需要保证新加入的翻译
候选放置在旧翻译假设译文的右侧，也就是要确保翻译自左向右的连续性。而且，同

一个翻译假设可以使用不同的翻译候选进行扩展。例如，扩展第一个翻译假设时，可

以选择“桌子”的翻译候选“table”；也可以选择“有”的翻译候选“There is”。扩
展完之后需要记录输入句子中已翻译的短语，同时计算当前所有翻译假设的模型得

分。这个过程相当于生成了一个图的结构，每个节点代表了一个翻译假设。当翻译
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假设覆盖了输入句子所有的短语，不能被继续扩展时，就生成了一个完整的翻译假

设（译文）。最后需要找到得分最高的完整翻译假设，它对应了搜索图中的最优路径。

null
0

P=1

on

table

there is

2

1

3
P=0.2

P=0.3

P=0.5 one

an apple

table

on the table

apple4

45

1

12

5

P=0.1

P=0.4

P=0.3

P=0.4

P=0.2
翻译路径：

图 7.25 翻译假设扩展

7.7.3 剪枝
假设扩展建立了解码算法的基本框架。但是，当句子变长时，这种方法还是面

临着搜索空间爆炸的问题。对于这个问题，常用的解决办法是剪枝，也就是在搜索

图中排除掉一些节点。比如，可以使用束剪枝，确保每次翻译扩展时，最多生成 k个

新的翻译假设。这里 k 可以被看做是束的宽度。通过控制 k 的大小，可以在解码精

度和速度之间进行平衡。这种基于束宽度进行剪枝的方法也被称作直方图剪枝。另

一种思路是，每次扩展时只保留与最优翻译假设得分相差在 δ之内的翻译假设。δ可

以被看作是一种与最优翻译假设之间距离的阈值，超过这个阈值就被剪枝。这种方

法也被称作阈值剪枝（Threshold Pruning）。
不过，即使引入束剪枝，解码过程中仍然会有很多冗余的翻译假设。有两种方

法可以进一步加速解码：

• 对相同译文的翻译假设进行重新组合；

• 对低质量的翻译假设进行裁剪。

对翻译假设进行重新组合又被称作假设重组（Hypothesis Recombination）。其核
心思想是，把代表同一个译文的不同翻译假设融合为一个翻译假设。如图7.26所示，
对于给定的输入短语“一个 苹果”，系统可能将两个单词“一个”、“苹果”分别翻

译成“an”和“apple”，也可能将这两个单词作为一个短语直接翻译成“an apple”。
虽然这两个翻译假设得到的译文相同，并且覆盖了相同的源语言短语，但是却是两

个不同的翻译假设，模型给它们的打分也是不一样的。这时，可以舍弃两个翻译假

设中分数较低的那个，因为分数较低的翻译假设永远不可能成为最优路径的一部分。

这也就相当于把两个翻译假设重组为一个假设。

即使翻译假设对应的译文不同也可以进行假设重组。图7.26的下半部分给出了
一个这样的实例。在两个翻译假设中，第一个单词分别被翻译成了“it”和“he”，紧
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图 7.26 假设重组示例

接着它们后面的部分都被翻译成了“is not”。这两个翻译假设是非常相似的，因为它
们译文的最后两个单词是相同的，而且翻译假设都覆盖了相同的源语言部分。这时，

也可以对这两个翻译假设进行假设重组：如果得分较低的翻译假设和得分较高的翻

译假设都使用相同的翻译候选进行扩展，且两个翻译假设都覆盖相同的源语言单词，

分数低的翻译假设可以被剪枝掉。此外，还有两点需要注意：

• ngram 语言模型将前 n− 1 个单词作为历史信息，所以当两个假设最后 n− 1

个单词不相同时，不能进行假设重组，因为后续的扩展可能会得到不同的语言

模型得分，并影响最终的模型得分。

• 调序模型通常是用来判断当前输入的短语与前一个输入短语之间的调序代价。
因此当两个翻译假设对应短语在源语言中的顺序不同时，也不能被重新组合。

然而在实际处理中，并不需要“删掉”分数低的翻译假设，而是将它们与分数高

的翻译假设连在了一起。对于搜索最优翻译，这些连接可能并没有什么作用，但是

如果需要分数最高的前两个或前三个翻译，就可能需要用到这些连接。

翻译假设的重组有效地减少了解码过程中相同或者相似翻译假设带来的冗余。

因此这些方法在机器翻译中被广泛使用。包括第八章将要介绍的基于句法的翻译模

型解码中，也可以使用假设重组进行系统加速。

7.7.4 解码中的栈结构
当质量较差的翻译假设在扩展早期出现时，这些翻译假设需要被剪枝掉，这样

可以忽略所有从它扩展出来的翻译假设，进而有效地减小搜索空间。但是这样做也
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存在着一定的问题：

• 删除的翻译假设可能会在后续的扩展过程中被重新搜索出来；

• 过早地删除某些翻译假设可能会导致无法搜索到最优的翻译假设。

所以最好的情况是尽早删除质量差的翻译假设，这样就不会对整个搜索结果产

生过大影响。但是这个“质量”从哪个方面来衡量，也是一个需要思考的问题。理想

的情况就是从早期的翻译假设中，挑选一些可比的翻译假设进行筛选。

目前比较通用的做法是将翻译假设进行整理，放进一种栈结构中。这里所说的

“栈”是为了描述方便的一种说法。它实际上就是保存多个翻译假设的一种数据结

构4。当放入栈的翻译假设超过一定阈值时（比如 200），可以删除掉模型得分低的翻
译假设。一般，会使用多个栈来保存翻译假设，每个栈代表覆盖源语言单词数量相

同的翻译假设。

比如，第一个堆栈包含了覆盖一个源语言单词的翻译假设，第二个堆栈包含了

覆盖两个源语言单词的翻译假设，以此类推。利用覆盖源语言单词数进行栈的划分

的原因在于：翻译相同数量的单词所对应的翻译假设一般是“可比的”，因此在同一

个栈里对它们进行剪枝带来的风险较小。

在基于栈的解码中，每次都会从所有的栈中弹出一个翻译假设，并选择一个或

者若干个翻译假设进行扩展，之后把新得到的翻译假设重新压入解码栈中。这个过

程不断执行，并可以配合束剪枝、假设重组等技术。最后在覆盖所有源语言单词的

栈中得到整个句子的译文。图7.27展示了一个简单的栈解码过程。第一个栈（0号栈）
用来存放空翻译假设。之后通过假设扩展，不断将翻译假设填入对应的栈中。

null
0

P
=1

there is

...

tabel
1

3

P
=0
.2

P
=0
.5

have

...

an

there is

...

an apple

3

4

2

45

P
=0
.5

P
=0
.5

P
=0
.5

P
=0
.5

未译词 已译 1词 已译 2词 已译 3词假设堆栈

0号栈包含空假设

通过假设扩展产生新的假设

并不断地被存入假设堆栈中

图 7.27 栈解码示例

4虽然被称作栈，实际上使用一个堆进行实现。这样可以根据模型得分对翻译假设进行排序。
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7.8 小结及拓展阅读

统计机器翻译模型是近三十年内自然语言处理的重要里程碑之一。其统计建模

的思想长期影响着自然语言处理的研究。无论是前面介绍的基于单词的模型，还是

本章介绍的基于短语的模型，甚至后面即将介绍的基于句法的模型，大家都在尝试

回答：究竟应该用什么样的知识对机器翻译进行统计建模？不过，这个问题至今还

没有确定的答案。但是，显而易见，统计机器翻译为机器翻译的研究提供了一种范

式，即让计算机用概率化的“知识”描述翻译问题。这些“知识”体现在统计模型的

结构和参数中，并且可以从大量的双语和单语数据中自动学习。这种建模思想在今

天的机器翻译研究中仍然随处可见。

本章对统计机器翻译中的基于短语的模型进行了介绍。可以说，基于短语的模

型是机器翻译中最成功的机器翻译模型之一。其结构简单，而且翻译速度快，因此也

被大量应用于机器翻译产品及服务中。此外，包括判别模型、最小错误率训练、短语

抽取等经典问题都是源自基于短语的模型。可是，基于短语的模型所涉及的非常丰

富，很难通过一章的内容进行面面俱到的介绍。还有很多方向值得读者进一步了解：

• 基于短语的机器翻译的想法很早就出现了，比如直接对把机器翻译看作基于短
语的生成问题

[269, 281, 282]
，或者单独对短语翻译进行建模，之后集成到基于单词

的模型中
[283, 284, 285]

。现在，最通用的框架是 Koehn等人提出的模型[286]
，与其类

似的还有 Zens等人的工作[287, 288]
。这类模型把短语翻译分解为短语学习问题和

解码问题。因此，在随后相当长一段时间里，如何获取双语短语也是机器翻译

领域的热点。比如，一些团队研究如何直接从双语句对中学习短语翻译，而不

是通过简单的启发性规则进行短语抽取
[289, 290]

。也有研究者对短语边界的建模

进行研究，以获得更高质量的短语，同时减小模型大小
[291, 292, 293]

。

• 调序是基于短语的模型中经典的问题之一。早期的模型都是单词化的调序模
型，这类模型把调序定义为短语之间的相对位置建模问题

[270, 294, 295]
。后来，也有

一些工作使用判别模型来集成更多的调序特征
[268, 296, 297, 298]

。实际上，除了基于

短语的模型，调序也在基于句法的模型中被广泛讨论。因此，一些工作尝试将

基于短语的调序模型集成到基于句法的机器翻译系统中
[268, 299, 300, 301]

。此外，也

有研究者对不同的调序模型进行了系统化的对比和分析，可以作为相关研究的

参考
[302]
。与在机器翻译系统中集成调序模型不同，预调序（Preordering）也是

一种解决调序问题的思路
[303, 304, 305, 306]

。机器翻译中的预调序是指将输入的源语

言句子按目标语言的顺序进行排列，这样在翻译中就尽可能减少调序操作。这

种方法大多依赖源语言的句法树进行调序的建模，不过它与机器翻译系统的耦

合很小，因此很容易进行系统集成。

• 统计机器翻译中使用的栈解码方法源自 Tillmann 等人的工作[77]
。这种方法在

Pharaoh[81]、Moses[80] 等开源系统中被成功的应用，在机器翻译领域产生了很大
的影响力。特别是，这种解码方法效率很高，因此在许多工业系统里也大量使
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用。对于栈解码也有很多改进工作，比如，早期的工作考虑剪枝或者限制调序

范围以加快解码速度
[76, 307, 308, 309]

。随后，也有研究工作从解码算法和语言模型集

成方式的角度对这类方法进行改进
[310, 311, 312]

。

• 统计机器翻译的成功很大程度上来自判别模型引入任意特征的能力。因此，在
统计机器翻译时代，很多工作都集中在新特征的设计上。比如，可以基于不同的

统计特征和先验知识设计翻译特征
[313, 314, 315]

，也可以模仿分类任务设计大规模

的稀疏特征
[279]
。模型训练和特征权重调优也是统计机器翻译中的重要问题，除

了最小错误率训练，还有很多方法，比如，最大似然估计
[10, 286]

、判别式方法
[316]
、

贝叶斯方法
[317, 318]

、最小风险训练
[319, 320]

、基于Margin的方法[314, 321]
以及基于排

序模型的方法（PRO）[280, 322]
。实际上，统计机器翻译的训练和解码也存在不一

致的问题，比如，特征值由双语数据上的极大似然估计得到（没有剪枝），而

解码时却使用束剪枝，而且模型的目标是最大化机器翻译评价指标。对于这个

问题也可以通过调整训练的目标函数进行缓解
[323, 324]

。

• 短语表是基于短语的系统中的重要模块。但是，简单地利用基于频次的方法
估计得到的翻译概率无法很好地处理低频短语。这时就需要对短语表进行平

滑
[312, 325, 326, 327]

。另一方面，随着数据量的增长和抽取短语长度的增大，短语表

的体积会急剧膨胀，这也大大增加了系统的存储消耗，同时过大的短语表也

会带来短语查询效率的下降。针对这个问题，很多工作尝试对短语表进行压

缩。一种思路是限制短语的长度
[328, 329]

；另一种广泛使用的思路是使用一些指

标或者分类器来对短语进行剪枝，其核心思想是判断每个短语的质量
[330]
，并

过滤掉低质量的短语。代表性的方法有：基于假设检验的剪枝
[331]
、基于熵的

剪枝
[332]
、两阶段短语抽取方法

[333]
、基于解码中短语使用频率的方法

[334]
等。此

外，短语表的存储方式也是在实际使用中需要考虑的问题。因此，也有研究者

尝试使用更加紧凑、高效的结构保存短语表。其中最具代表性的结构是后缀数

组（Suffix Arrays），这种结构可以充分利用短语之间有重叠的性质，减少了重
复存储

[335, 336, 337, 338]
。





8. 基于句法的模型

人类的语言是具有结构的，这种结构往往体现在句子的句法信息上。比如，人

们进行翻译时会将待翻译句子的主干确定下来，之后得到译文的主干，最后形成完

整的译文。一个人学习外语时，也会先学习外语句子的基本构成，比如，主语、谓语

等，之后用这种句子结构知识生成外语句子。

使用句法分析可以很好地处理翻译中的结构调序、远距离依赖等问题。因此，基

于句法的机器翻译模型长期受到研究者关注。比如，早期基于规则的方法里就大量

使用了句法信息来定义翻译规则。进入统计机器翻译时代，句法信息的使用同样是

主要研究方向之一。这也产生了很多基于句法的机器翻译模型及方法，而且在很多

任务上取得非常出色的结果。本章将对这些模型和方法进行介绍，内容涉及机器翻

译中句法信息的表示、基于句法的翻译建模、句法翻译规则的学习等。

8.1 翻译中句法信息的使用
使用短语的优点在于可以捕捉到具有完整意思的连续词串，因此能够对局部上

下文信息进行建模。当单词之间的搭配和依赖关系出现在连续词串中时，短语可以

很好地对其进行描述。但是，当单词之间距离很远时，使用短语的“效率”很低。同

ngram语言模型一样，当短语长度变长时，数据会变得非常稀疏。比如，很多实验
已经证明，如果在测试数据中有一个超过 5个单词的连续词串，那么它在训练数据
中往往是很低频的现象，更长的短语甚至都很难在训练数据中找到。

当然，可以使用平滑算法对长短语的概率进行估计，但是使用过长的短语在实
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进口 在过去的五到十年间 有了大幅度下降

The imports drastically fell in the past five to ten years

图 8.1 汉英翻译中的不同距离下的依赖

际系统研发中仍然不现实。图8.1展示了一个汉语到英语的翻译实例。源语言的两个
短语（蓝色和红色高亮）在目标语言中产生了调序。但是，这两个短语在源语言句子

中横跨 8个单词。如果直接使用这 8个单词构成的短语进行翻译，显然会有非常严
重的数据稀疏问题，因为很难期望在训练数据中见到一模一样的短语。

仅使用连续词串不能处理所有的翻译问题，其根本原因在于句子的表层串很难

描述片段之间大范围的依赖。一个新的思路是使用句子的层次结构信息进行建模。第

三章已经介绍了句法分析基础。对于每个句子，都可以用句法树描述它的结构。
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图 8.2 一棵英语句法树（短语结构树）

图8.2就展示了一棵英语句法树（短语结构树）。句法树描述了一种递归的结构，
每个句法结构都可以用一个子树来描述，子树之间的组合可以构成更大的子树，最

终完成整个句子的表示。相比线性的序列结构，树结构更容易处理大片段之间的关

系。比如，两个在序列中距离“很远”的单词，在树结构中可能会“很近”。

句法树结构可以赋予机器翻译对语言进一步抽象的能力，这样，可以不需要使

用连续词串，而是通过句法结构来对大范围的译文生成和调序进行建模。图8.3是一
个在翻译中融入源语言（汉语）句法信息的实例。这个例子中，介词短语“在 ...后”

包含 11个单词，因此，使用短语很难涵盖这样的片段。这时，系统会把“在 ...后”错

误地翻译为“In ...”。通过句法树，可以知道“在 ...后”对应着一个完整的子树结构

PP（介词短语）。因此也很容易知道介词短语中“在 ...后”是一个模板（红色），而

“在”和“后”之间的部分构成从句部分（蓝色）。最终得到正确的译文“After ...”。
使用句法信息在机器翻译中并不新鲜。在基于规则和模板的翻译模型中，就大
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人工翻译: After the school team won the Championship of the China University Basketball Association for the first time ...

机器翻译: In the school team won the Chinese College Basketball League Championship for the first time ...

更好?: After the school team won the Championship of the China University Basketball Association for the first time ...

输入: 在 1 学校 2 球队 3 首次 4 夺得 5 中国 6 大学生 7 篮球 8 联赛 9 冠军 10 后 11
,12 ...

PP PU VP

VP

短语结构树很容易捕捉
这种介词短语结构

在 1 学校 2 球队 3 首次 4 夺得 5 中国 6 大学生 7 篮球 8 联赛 9 冠军 10 后 11

图 8.3 使用句法结构进行机器翻译的实例

量使用了句法等结构信息。只是由于早期句法分析技术不成熟，系统的整体效果并

不突出。在数据驱动的方法中，句法可以很好地融合在统计建模中。通过概率化的

句法设计，可以对翻译过程进行很好的描述。

8.2 基于层次短语的模型
在机器翻译中，如果翻译需要局部上下文的信息，把短语作为翻译单元是一种

理想的方案。但是，单词之间的关系并不总是“局部”的，很多时候需要距离更远一

些的搭配。比较典型的例子是含有从句的情况。比如：

我 在 今天 早上 没有 吃 早 饭 的 情况 下 还是 正常 去 上班 了。

这句话的主语“我”和谓语“去上班”构成了主谓搭配，而二者之间的部分是

状语。显然，用短语去捕捉这个搭配需要覆盖很长的词串，也就是整个“我 ...去上

班”的部分。如果把这样的短语考虑到建模中，会面临非常严重的数据稀疏问题，因

为无法保证这么长的词串在训练数据中能够出现。

表 8.1 不同短语在训练数据中出现的频次

短语（中文） 训练数据中出现的频次

包含 3341
包含多个 213
包含多个词 12
包含多个词的 8
包含多个词的短语 0
包含多个词的短语太多 0

实际上，随着短语长度变长，短语在数据中会变得越来越低频，相关的统计特
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征也会越来越不可靠。表8.1就展示了不同长度的短语在一个训练数据中出现的频次。
可以看到，长度超过 3的短语已经非常低频了，更长的短语甚至在训练数据中一次
也没有出现过。

显然，利用过长的短语来处理长距离的依赖并不是一种十分有效的方法。过于

低频的长短语无法提供可靠的信息，而且使用长短语会导致模型体积急剧增加。

再来看一个翻译实例，图8.4是一个基于短语的机器翻译系统的翻译结果。这个
例子中的调序有一些复杂，比如，“众多/高校/之一”和“与/东软/有/合作”的英文
翻译都需要进行调序，分别是“one of the many universities”和“have collaborative
relations with Neusoft”。基于短语的系统可以很好地处理这些调序问题，因为它们仅
仅使用了局部的信息。但是，系统却无法在这两个短语（1和 2）之间进行正确的调
序。

1

2

源语言句子: 东北大学 是 与 东软 有 合作 的 众多 高校 之一

系统输出: NEU is collaborative relations with Neusoft
is one of the many universities

参考译文: NEU is one of the many universities that have

collaborative relations with Neusoft

图 8.4 基于短语的机器翻译实例

这个例子也在一定程度上说明了长距离的调序需要额外的机制才能得到更好的

处理。实际上，两个短语（1和 2）之间的调序现象本身对应了一种结构，或者说模
板。也就是汉语中的：

与 [什么 东西] 有 [什么 事]

可以翻译成：

have [什么 事] with [什么 东西]

这里 [什么 东西]和 [什么 事]表示模板中的变量，可以被其他词序列替换。通
常，可以把这个模板形式化描述为：

⟨与 X1有 X2, have X2 with X1 ⟩

其中，逗号分隔了源语言和目标语言部分，X1和X2表示模板中需要替换的内容，或

者说变量。源语言中的变量和目标语言中的变量是一一对应的，比如，源语言中的
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X1和目标语言中的 X1代表这两个变量可以“同时”被替换。假设给定短语对：

⟨东软 , Neusoft ⟩

⟨合作 , collaborative relations ⟩

可以使用第一个短语替换模板中的变量 X1，得到：

⟨与 [东软]有 X2 , have X2 with [Neusoft] ⟩

其中，[·]表示被替换的部分。可以看到，在源语言和目标语言中，X1被同时替换为

相应的短语。进一步，可以用第二个短语替换 X2，得到：

⟨与东软有 [合作] , have [collaborative relations] with Neusoft ⟩

至此，就得到了一个完整词串的译文。类似的，还可以写出其他的翻译模板，如

下：

⟨ X1是 X2, X1 is X2 ⟩

⟨ X1之一, one of X1 ⟩

⟨ X1的 X2, X2 that have X1 ⟩

使用上面这种变量替换的方式，就可以得到一个完整句子的翻译。

与 X1 有 X2 have X2 with X1

东软 Neusoft

合作 collaborative relations

X1 的 X2 X2 that X1

众多高校 the many universities

X1 之一 one of X1

X1 是 X2 X1 is X2

东北大学 NEU

图 8.5 使用短语和翻译模板进行双语句子的同步生成

这个过程如图8.5所示。其中，左右相连接的方框表示翻译模版的源语言和目标
语言部分。可以看到，模版中两种语言中的变量会被同步替换，替换的内容可以是
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其他模版生成的结果。这也就对应了一种层次结构，或者说互译的句对可以被双语

的层次结构同步生成出来。

实际上，在翻译中使用这样的模版就构成了层次短语模型的基本思想。下面就

一起看看如何对翻译模版进行建模，以及如何自动学习并使用这些模版。

8.2.1 同步上下文无关文法

基于层次短语的模型（Hierarchical Phrasebased Model）是一个经典的统计机器翻
译模型

[88, 339]
。这个模型可以很好地解决短语系统对翻译中长距离调序建模不足的问

题。基于层次短语的系统也在多项机器翻译比赛中取得了很好的成绩。这项工作也

获得了自然语言处理领域顶级会议 ACL2015的最佳论文奖。

层次短语模型的核心是把翻译问题归结为两种语言词串的同步生成问题。实际

上，词串的生成问题是自然语言处理中的经典问题，早期的研究更多的是关注单语

句子的生成，比如，如何使用句法树描述一个句子的生成过程。层次短语模型的创

新之处是把传统单语词串的生成推广到双语词串的同步生成上。这使得机器翻译可

以使用类似句法分析的方法进行求解。

1. 文法定义

层次短语模型中一个重要的概念是同步上下文无关文法（Synchronous Contextfree
Grammar，SCFG）。SCFG可以被看作是对源语言和目标语言上下文无关文法的融合，
它要求源语言和目标语言的产生式及产生式中的变量具有对应关系。具体定义如下：

定义 8.2.1 同步上下文无关文法
一个同步上下文无关文法由五部分构成 (N,Ts,Tt, I,R)，其中：

1. N 是非终结符集合。

2. Ts 和 Tt分别是源语言和目标语言的终结符集合。

3. I ⊆N 是起始非终结符集合。

4. R是规则集合，每条规则 r ∈R有如下形式：

LHS→< α,β,∼>

其中，LHS ∈ N 表示规则的左部，它是一个非终结符；规则的右部由三部分组成，α ∈
(N
⋃
Ts)

∗表示由源语言终结符和非终结符组成的串；β ∈ (N
⋃
Tt)

∗表示由目标语言终结

符和非终结符组成的串；∼表示 α和 β 中非终结符的 11对应关系。

根据这个定义，源语言和目标语言有不同的终结符集合（单词），但是它们会共

享同一个非终结符集合（变量）。每个产生式包括源语言和目标语言两个部分，分别

表示由规则左部生成的源语言和目标语言符号串。由于产生式会同时生成两种语言

的符号串，因此这是一种“同步”生成，可以很好地描述翻译中两个词串之间的对应。
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下面是一个简单的 SCFG实例：

S → ⟨ NP1希望 VP2, NP1 wish to VP2 ⟩

VP → ⟨对 NP1感到 VP2, be VP2 wish NP1 ⟩

NN → ⟨强大, strong ⟩

这里的 S、NP、VP等符号可以被看作是具有句法功能的标记，因此这个文法和
传统句法分析中的 CFG很像，只是 CFG是单语文法，而 SCFG是双语同步文法。非
终结符的下标表示对应关系，比如，源语言的 NP1和目标语言的 NP1是对应的。因
此，在上面这种表示形式中，两种语言间非终结符的对应关系 ∼是隐含在变量下标
中的。当然，复杂的句法功能标记并不是必须的。比如，也可以使用更简单的文法形

式：

X → ⟨ X1希望 X2, X1 wish to X2 ⟩

X → ⟨对 X1感到 X2, be X2 wish X1 ⟩

X → ⟨强大, strong ⟩

这个文法只有一种非终结符 X，因此所有的变量都可以使用任意的产生式进行
推导。这就给翻译提供了更大的自由度，也就是说，规则可以被任意使用，进行自

由组合。这也符合基于短语的模型中对短语进行灵活拼接的思想。基于此，层次短

语系统中也使用这种并不依赖语言学句法标记的文法。在本章的内容中，如果没有

特殊说明，把这种没有语言学句法标记的文法称作基于层次短语的文法（Hierarchical
Phrasebased Grammar），或简称层次短语文法。

2. 推导

下面是一个完整的层次短语文法：

r1 : X → ⟨进口 X1, The imports X1 ⟩

r2 : X → ⟨ X1下降 X2, X2 X1 fallen ⟩

r3 : X → ⟨大幅度, drastically ⟩

r4 : X → ⟨了, have ⟩

其中，规则 r1和 r2是含有变量的规则，这些变量可以被其他规则的右部替换；规则

r2是调序规则；规则 r3和 r4是纯单词化规则，表示单词或者短语的翻译。



226 Chapter 8. 基于句法的模型 肖桐 朱靖波

对于一个双语句对：

源语言： 进口大幅度下降了

目标语言： The imports have drastically fallen

可以进行如下的推导（假设起始符号是 X）：

⟨ X1,X1 ⟩
r1−→ ⟨进口 X2, The imports X2 ⟩
r2−→ ⟨进口 X3下降 X4, The imports X4 X3 fallen ⟩
r3−→ ⟨进口大幅度下降 X4,

The imports X4 drastically fallen ⟩
r4−→ ⟨进口大幅度下降了,

The imports have drastically fallen ⟩

其中，每使用一次规则就会同步替换源语言和目标语言符号串中的一个非终结符，替

换结果用红色表示。通常，可以把上面这个过程称作翻译推导，记为：

d = r1 ◦ r2 ◦ r3 ◦ r4 (8.1)

在层次短语模型中，每个翻译推导都唯一地对应一个目标语译文。因此，可以

用推导的概率 P (d)描述翻译的好坏。同基于短语的模型是一样的（见第七章数学建

模小节），层次短语翻译的目标是：求概率最高的翻译推导 d̂ = argmaxP (d)。值得

注意的是，基于推导的方法在句法分析中也十分常用。层次短语翻译实质上也是通

过生成翻译规则的推导来对问题的表示空间进行建模。在8.3节还将看到，这种方法
可以被扩展到语言学上基于句法的翻译模型中。而且这些模型都可以用一种被称作

超图的结构来进行建模。从某种意义上讲，基于规则推导的方法将句法分析和机器

翻译进行了形式上的统一。因此机器翻译也借用了很多句法分析的思想。

3. 胶水规则

由于翻译现象非常复杂，在实际系统中往往需要把两个局部翻译线性拼接到一

起。在层次短语模型中，这个问题通过引入胶水规则（Glue Rule）来处理，形式如下：

S → ⟨ S1 X2, S1 X2 ⟩

S → ⟨ X1, X1 ⟩

胶水规则引入了一个新的非终结符 S，S只能和 X进行顺序拼接，或者 S由 X
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生成。如果把 S看作文法的起始符，使用胶水规则后，相当于把句子划分为若干个
部分，每个部分都被归纳为 X。之后，顺序地把这些 X拼接到一起，得到最终的译
文。比如，最极端的情况，整个句子会生成一个 X，之后再归纳为 S，这时并不需要
进行胶水规则的顺序拼接；另一种极端的情况，每个单词都是独立地被翻译，被归

纳为 X，之后先把最左边的 X归纳为 S，再依次把剩下的 X依次拼到一起。这样的
推导形式如下：

S → ⟨ S1 X2, S1 X2 ⟩

→ ⟨ S3 X4 X2, S3 X4 X2 ⟩

→ ...

→ ⟨ Xn ... X4 X2, Xn ... X4 X2 ⟩

实际上，胶水规则在很大程度上模拟了基于短语的系统中对字符串顺序翻译的

操作，而且在实践中发现，这个步骤是十分必要的。特别是对法英翻译这样的任务，

由于语言的结构基本上是顺序翻译的，因此引入顺序拼接的操作符合翻译的整体规

律。同时，这种拼接给翻译增加了灵活性，系统会更加健壮。

需要说明的是，使用同步文法进行翻译时，由于单词的顺序是内嵌在翻译规则

内的，因此这种模型并不依赖额外的调序模型。一旦文法确定下来，系统就可以进

行翻译。

4. 处理流程

训练用双语数据

文法（规则）抽取

同步翻译文法

特征值学习

翻译模型

特征权重调优

调优用双语数据

解码新句子

目标语数据

ngram语言建模

语言模型

图 8.6 层次短语系统的处理流程

层次短语系统的流程如图8.6所示。其核心是从双语数据中学习同步翻译文法，
并进行翻译特征的学习，形成翻译模型（即规则 +特征）。同时，要从目标语言数据
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中学习语言模型。最终，把翻译模型和语言模型一起送入解码器，在特征权重调优

后，完成对新输入句子的翻译。

8.2.2 层次短语规则抽取
层次短语系统所使用的文法包括两部分：

• 不含变量的层次短语规则（短语翻译）；

• 含有变量的层次短语规则。短语翻译的抽取直接复用基于短语的系统即可。

此处重点讨论如何抽取含有变量的层次短语规则。在第七章短语抽取一节已经

介绍了短语与词对齐相兼容的概念。这里，所有层次短语规则也是与词对齐相兼容

（一致）的。

定义 8.2.2 与词对齐相兼容的层次短语规则
对于句对 (s, t)和它们之间的词对齐 a，令 Φ表示在句对 (s, t)上与 a相兼容的双语

短语集合。则：

1. 如果 (x,y) ∈ Φ，则 X → ⟨x,y,Φ⟩是与词对齐相兼容的层次短语规则。
2. 对于 (x,y) ∈ Φ，存在m个双语短语 (xi,yj) ∈ Φ，同时存在 (1,...,m)上面的一个排
序 ∼= {π1, ...,πm}，且：

x = α0x1...αm−1xmαm (8.2)

y = β0yπ1 ...βm−1yπmβm (8.3)

其中，{α0, ...,αm} 和 {β0, ...,βm} 表示源语言和目标语言的若干个词串（包含空
串）。则 X → ⟨x,y,∼⟩是与词对齐相兼容的层次短语规则。这条规则包含 m个变

量，变量的对齐信息是 ∼。

这个定义中，所有规则都是由双语短语生成。如果规则中含有变量，则变量部

分也需要满足与词对齐相兼容的定义。按上述定义实现层次短语规则抽取也很简单。

只需要对短语抽取系统进行改造：对于一个短语，可以通过挖“槽”的方式生成含有

变量的规则。每个“槽”就代表一个变量。

Th
e

we
ath
er

is ve
ry

go
od

tod
ay

. EO
S

今天

天气

真

好

。

EOS

抽取得到的短语:

抽取得到的层次短语规则:

天气 真好 – The weather is very good

X1 真好 – X1 is very good

图 8.7 通过双语短语抽取层次短语规则
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图8.7展示了一个通过双语短语抽取层次短语的示意图。可以看到，在获取一个
“大”短语的基础上（红色），直接在其内部抽取得到另一个“小”短语（绿色），这

样就生成了一个层次短语规则。

这种方式可以抽取出大量的层次短语规则。但是，不加限制的抽取会带来规则

集合的过度膨胀，对解码系统造成很大负担。比如，如果考虑任意长度的短语会使

得层次短语规则过大，一方面这些规则很难在测试数据上被匹配，另一方面抽取这

样的“长”规则会使得抽取算法变慢，而且规则数量猛增之后难以存储。还有，如果

一个层次短语规则中含有过多的变量，也会导致解码算法变得更加复杂，不利于系

统实现和调试。针对这些问题，在标准的层次短语系统中会考虑一些限制
[339]
，包括：

• 抽取的规则最多可以跨越 10个词；

• 规则的（源语言端）变量个数不能超过 2；

• 规则的（源语言端）变量不能连续出现。

在具体实现时还会考虑其他的限制，比如，限定规则的源语言端终结符数量的

上限等。

8.2.3 翻译特征
在层次短语模型中，每个翻译推导都有一个模型得分 score(d,t,s)。score(d,t,s)

是若干特征的线性加权之和：score(d,t,s) =
∑M

i=1λi ·hi(d,t,s)，其中 λi是特征权重，

hi(d,t,s)是特征函数。层次短语模型的特征包括与规则相关的特征和语言模型特征，

如下：

对于每一条翻译规则 LHS→ ⟨α,β,∼⟩，有：

• (h1−2)短语翻译概率（取对数），即 log(P (α | β))和 log(P (β | α))，特征的计算
与基于短语的模型完全一样；

• (h3−4)单词化翻译概率（取对数），即 log(Plex(α | β))和 log(Plex(β | α))，特征
的计算与基于短语的模型完全一样；

• (h5)翻译规则数量，让模型自动学习对规则数量的偏好，同时避免使用过少规
则造成分数偏高的现象；

• (h6)胶水规则数量，让模型自动学习使用胶水规则的偏好；

• (h7)短语规则数量，让模型自动学习使用纯短语规则的偏好。

这些特征可以被具体描述为：

hi(d,t,s) =
∑
r∈d

hi(r) (8.4)

公式(8.4)中，r表示推导 d中的一条规则，hi(r)表示规则 r上的第 i个特征。可
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以看出，推导 d的特征值就是所有包含在 d中规则的特征值的和。进一步，可以定义

rscore(d,t,s) =

7∑
i=1

λi ·hi(d,t,s) (8.5)

最终，模型得分被定义为：

score(d,t,s) = rscore(d,t,s)+λ8log(Plm(t))+λ9 | t | (8.6)

其中：

• log(Plm(t))表示语言模型得分；

• | t |表示译文的长度。

在定义特征函数之后，特征权重 {λi}可以通过最小错误率训练在开发集上进行
调优。关于最小错误率训练方法可以参考第七章的相关内容。

8.2.4 CKY 解码
层次短语模型解码的目标是找到模型得分最高的推导，即：

d̂ = argmax
d

score(d,t,s) (8.7)

这里，d̂的目标语部分即最佳译文 t̂。令函数 t(·)返回翻译推导的目标语词串，于是
有：

t̂ = t(d̂) (8.8)

由于层次短语规则本质上就是 CFG规则，因此公式(8.7)代表了一个典型的句法
分析过程。需要做的是，用模型源语言端的 CFG对输入句子进行分析，同时用模型
目标语言端的 CFG生成译文。基于 CFG的句法分析是自然语言处理中的经典问题。
一种广泛使用的方法是：首先把 CFG转化为 εfree的乔姆斯基范式（Chomsky Normal
Form）5，之后采用 CKY方法进行分析。

CKY 是形式语言中一种常用的句法分析方法[340, 341, 342]
。它主要用于分析符合乔

姆斯基范式的句子。由于乔姆斯基范式中每个规则最多包含两叉（或者说两个变量），

因此 CKY方法也可以被看作是基于二叉规则的一种分析方法。对于一个待分析的字
符串，CKY方法从小的“范围”开始，不断扩大分析的“范围”，最终完成对整个字
符串的分析。在 CKY方法中，一个重要的概念是跨度（Span），所谓跨度表示了一

5能够证明任意的 CFG都可以被转换为乔姆斯基范式，即文法只包含形如 A→BC或 A→a的规则。
这里，假设文法中不包含空串产生式 A→ ε，其中 ε表示空字符串。
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个符号串的范围。这里可以把跨度简单地理解为从一个起始位置到一个结束位置中

间的部分。

猫 喜欢 吃 鱼

0 1 2 3 4

图 8.8 一个单词串及位置索引

比如，如图8.8所示，每个单词左右都有一个数字来表示序号。可以用序号的范
围来表示跨度，例如：

span[0,1] = “猫”

span[2,4] = “吃 鱼”

span[0,4] = “猫 喜欢 吃 鱼”

CKY 方法是按跨度由小到大的次序执行的，这也对应了一种自下而上的分析
（BottomUp Parsing）过程。对于每个跨度，检查：

• 是否有形如 A→a的规则可以匹配；

• 是否有形如 A→BC的规则可以匹配。

对于第一种情况，简单匹配字符串即可；对于第二种情况，需要把当前的跨度

进一步分割为两部分，并检查左半部分是否已经被归纳为 B，右半部分是否已经被
归纳为 C。如果可以匹配，会在这个跨度上保存匹配结果。后面，可以访问这个结果
（也就是 A）来生成更大跨度上的分析结果。

Function CKYAlgorithm(s,G)
for j = 0 to J −1

span[j,j+1].Add(A→ a ∈G)
for l = 1 to J //跨度长度

for j = 0 to J − l //跨度起始位置
for k = j to j+ l //跨度结束位置

hypos = Compose(span[j,k],span[k,j+ l])
span[j,j+ l].Update(hypos)

return span[0,J ]

参数：s为输入字符串。G为输入 CFG。J 为待分析字符串长度。
输出：全部可能的字符串语法分析结果
输入：符合乔姆斯基范式的待分析字符串和一个上下文无关文法（CFG）

图 8.9 CKY算法
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S→ AB A→ CD | CF B→ c | BE
C→ a D→ b E→ c F→ AD

a

a

b

b

c
l=1 l=2 l=3 l=4 l=5

(a)

0

1

2

3

4

5

序号 跨度 推导

1 [0,1] C→ aC a

a

b

b

c
l=1 l=2 l=3 l=4 l=5

(b)

0

1

2

3

4

5

序号 跨度 推导

1 [0,1] C→ aC

2 [1,2] C→ a
C 3 [2,3] D→ b

D
4 [3,4] D→ b

D

5 [4,5] B→ c ,
E→ c

B,E

a

a

b

b

c
l=1 l=2 l=3 l=4 l=5

(c)

0

1

2

3

4

5

序号 跨度 推导

1 [0,1] C→ aC

2 [1,2] C→ a
C 3 [2,3] D→ b

D
4 [3,4] D→ b

D

5 [4,5] B→ c ,
E→ c

B,E

6 [0,2] none
7 [1,3] A→ CD

A

a

a

b

b

c
l=1 l=2 l=3 l=4 l=5

(d)

0

1

2

3

4

5

序号 跨度 推导

1 [0,1] C→ aC

2 [1,2] C→ a
C 3 [2,3] D→ b

D
4 [3,4] D→ b

D

5 [4,5] B→ c ,
E→ c

B,E

6 [0,2] none
7 [1,3] A→ CD

A

...
15 [0,5] S→ AB

F A

S

图 8.10 CKY算法执行实例

CKY算法的伪代码如图8.9所示。整个算法的执行顺序是按跨度的长度（l）组织

的。对于每个 span[j,j+ l]，会在位置 k进行切割。之后，判断 span[j,k]和 span[k,j+

l] 是否可以形成一个规则的右部。也就是判断 span[j,k] 是否生成了 B，同时判断
span[k,j+ l]是否生成了C，如果文法中有规则A→BC，则把这个规则放入 span[j,j+

l]。这个过程由 Compose函数完成。如果 span[j,j+ l]可以匹配多条规则，所有生成

的推导都会被记录在 span[j,j+ l]所对应的一个列表里6。

图8.10展示了 CKY方法的一个运行实例（输入词串是 aabbc）。算法在处理完最
后一个跨度后会得到覆盖整个词串的分析结果，即句法树的根结点 S。
不过，CKY方法并不能直接用于层次短语模型，主要有两个问题：

• 层次短语模型的文法不符合乔姆斯基范式；

• 机器翻译中需要语言模型。由于计算当前词的语言模型得分需要前面的词做条
件，因此机器翻译的解码过程并不是上下文无关的。

解决第一个问题有两个思路：

• 把层次短语文法转化为乔姆斯基范式，这样可以直接使用原始的 CKY方法进

6通常，这个列表会用优先队列实现。这样可以对推导按模型得分进行排序，方便后续的剪枝操作。
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行分析；

• 对 CKY方法进行改造。解码的核心任务是要知道每个跨度是否能匹配规则的
源语言部分。实际上，层次短语模型的文法是一种特殊的文法。这种文法规

则的源语言部分最多包含两个变量，而且变量不能连续。这样的规则会对应

一种特定类型的模版，比如，对于包含两个变量的规则，它的源语言部分形如

α0X1α1X2α2。其中，α0、α1和 α2表示终结符串，X1和X2是变量。显然，如

果 α0、α1和 α2确定下来那么X1和X2的位置也就确定了下来。因此，对于每

一个词串，都可以很容易的生成这种模版，进而完成匹配。而X1和X2和原始

CKY中匹配二叉规则本质上是一样的。由于这种方法并不需要对 CKY方法进
行过多调整，因此层次短语系统中广泛使用这种改造的 CKY方法进行解码。

对于语言模型在解码中的集成问题，一种简单的办法是：在 CKY分析的过程中，
用语言模型对每个局部的翻译结果进行评价，并计算局部翻译（推导）的模型得分。

注意，局部的语言模型得分可能是不准确的，比如，局部翻译片段最左边单词的概

率计算需要依赖前面的单词。但是由于每个跨度下生成的翻译是局部的，当前跨度

下看不到前面的译文。这时会用 1gram语言模型的得分代替真实的高阶语言模型得
分。等这个局部翻译片段和其他片段组合之后，可以知道前文的内容，这时才会得

出最终的语言模型得分。

另一种解决问题的思路是，先不加入语言模型，这样可以直接使用 CKY方法进
行分析。在得到最终的结果后，对最好的多个推导用含有语言模型的完整模型进行

打分，选出最终的最优推导。

不过，在实践中发现，由于语言模型在机器翻译中起到至关重要的作用，因此对

最终结果进行重排序会带来一定的性能损失。不过这种方法的优势在于速度快，而

且容易实现。另外，在实践时，还需要考虑两方面问题：

• 剪枝：在 CKY中，每个跨度都可以生成非常多的推导（局部翻译假设）。理论
上，这些推导的数量会和跨度大小成指数关系。显然不可能保存如此大量的翻

译推导。对于这个问题，常用的办法是只保留 topk 个推导。也就是每个局部
结果只保留最好的 k个，即束剪枝。在极端情况下，当 k=1时，这个方法就变
成了贪婪的方法；

• n-best 结果的生成：nbest推导（译文）的生成是统计机器翻译必要的功能。比
如，最小错误率训练中就需要最好的 n个结果用于特征权重调优。在基于 CKY
的方法中，整个句子的翻译结果会被保存在最大跨度所对应的结构中。因此一

种简单的 nbest生成方法是从这个结构中取出排名最靠前的 n个结果。另外，

也可以考虑自上而下遍历 CKY生成的推导空间，得到更好的 nbest结果[343]
。
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8.2.5 立方剪枝
相比于基于短语的模型，基于层次短语的模型引入了“变量”的概念。这样，可

以根据变量周围的上下文信息对变量进行调序。变量的内容由其所对应的跨度上的

翻译假设进行填充。图8.11展示了一个层次短语规则匹配词串的实例。可以看到，规
则匹配词串之后，变量X 的位置对应了一个跨度。这个跨度上所有标记为 X的局部
推导都可以作为变量的内容。

输入字符串：

进口 和 出口 大幅度 下降 了

匹配规则： X→ ⟨ X1 大幅度下降了, X1 have drastically fallen ⟩

Span[0,3]下的翻译假设：
X：the imports and exports
X：imports and exports
X：exports and imports
X：the imports and the exports
S：the import and export

替换 X1 后生成的翻译假设：
X：the imports and exports have drastically fallen
X：imports and exports have drastically fallen
X：exports and imports have drastically fallen
X：the imports and the exports have drastically fallen

组合

图 8.11 层次短语规则匹配及译文生成

真实的情况会更加复杂。对于一个规则的源语言端，可能会有多个不同的目标

语言端与之对应。比如，如下规则的源语言端完全相同，但是译文不同：

X → ⟨ X1大幅度下降了, X1 have drastically fallen ⟩

X → ⟨ X1大幅度下降了, X1 have fallen drastically ⟩

X → ⟨ X1大幅度下降了, X1 has drastically fallen ⟩

输入字符串：

进口 和 出口 大幅度 下降 了

匹配规则： X→ ⟨X1 大幅度下降了, X1 have drastically fallen ⟩

X→ ⟨X1 大幅度下降了, X1 have fallen drastically ⟩

X→ ⟨X1 大幅度下降了, X1 has drastically fallen ⟩

Span[0,3]下的翻译假设：
X：imports and exports
S：the import and export

替换X1 后生成的翻译假设：
X：imports and exports have drastically fallen
X：the import and export have drastically fallen
X：imports and exports have drastically fallen
X：the import and export have drastically fallen
X：imports and exports has drastically fallen
X：the import and export has drastically fallen

组合

图 8.12 不同规则目标语端及变量译文的组合

这也就是说，当匹配规则的源语言部分“X1 大幅度 下降 了”时会有三个译文

可以选择。而变量X1部分又有很多不同的局部翻译结果。不同的规则译文和不同的
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变量译文都可以组合出一个局部翻译结果。图8.12展示了这种情况的实例。

假设有 n个规则的源语言端相同，规则中每个变量可以被替换为m个结果，对

于只含有一个变量的规则，一共有 nm种不同的组合。如果规则含有两个变量，这

种组合的数量是 nm2。由于翻译中会进行大量的规则匹配，如果每个匹配的源语言

端都考虑所有 nm2种译文的组合，解码速度会很慢。

在层次短语系统中，会进一步对搜索空间剪枝。简言之，此时并不需要对所有

nm2 种组合进行遍历，而是只考虑其中的一部分组合。这种方法也被称作立方剪枝
（Cube Pruning）。所谓“立方”是指组合译文时的三个维度：规则的目标语端、第一
个变量所对应的翻译候选、第二个变量所对应的翻译候选。立方剪枝假设所有的译

文候选都经过排序，比如，按照短语翻译概率排序。这样，每个译文都对应一个坐

标，比如，(i, j,k)就表示第 i个规则目标语端、第一个变量的第 j 个翻译候选、第

二个变量的第 k 个翻译候选的组合。于是，可以把每种组合看作是一个三维空间中

的一个点。在立方剪枝中，开始的时候会看到 (0,0,0)这个翻译假设，并把这个翻译

假设放入一个优先队列中。之后每次从这个优先队里中弹出最好的结果，之后沿着

三个维度分别将坐标加 1，比如，如果优先队列弹出 (i, j,k)，则会生成 (i+1, j,k)、

(i, j+1,k)和 (i, j,k+1)这三个新的翻译假设。之后，计算出它们的模型得分，并压

入优先队列。这个过程不断被执行，直到达到终止条件，比如，扩展次数达到一个上

限。

X→<从X1, fromX1 >

X→<从X1, sinceX1 >

X→<从X1, from theX1 >

X→<从X1, throughX1 >
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sch
em
e
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tim
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(a) 当前最好结果为 2.1
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X→<从X1, throughX1 >
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(b)当前最好结果为 5.5
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(c)当前最好结果为 8.5
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(d)当前最好结果为 8.2

图 8.13 立方剪枝执行过程（行表示规则，列表示变量可替换的内容）
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图8.13展示了立方剪枝的过程（规则只含有一个变量的情况）。可以看到，每个
步骤中，算法只会扩展当前最好结果周围的两个点（对应两个维度，横轴对应变量

被替换的内容，纵轴对应规则的目标语端）。

理论上，立方剪枝最多访问 nm2个点。但是在实践中发现，如果终止条件设计

的合理，搜索的代价基本上与m或者 n呈线性关系。因此，立方剪枝可以大大提高

解码速度。立方剪枝实际上是一种启发性的搜索方法。它把搜索空间表示为一个三

维空间。它假设：如果空间中某个点的模型得分较高，那么它“周围”的点的得分也

很可能较高。这也是对模型得分沿着空间中不同维度具有连续性的一种假设。这种

方法也可以使用在句法分析中，并取得了很好的效果。

8.3 基于语言学句法的模型
层次短语模型是一种典型的基于翻译文法的模型。它把翻译问题转化为语言分

析问题。在翻译一个句子的时候，模型会生成一个树形结构，这样也就得到了句子

结构的层次化表示。图8.14展示了一个使用层次短语模型进行翻译时所生成的翻译
推导 d，以及这个推导所对应的树形结构（源语言）。这棵树体现了机器翻译的视角

下的句子结构，尽管这个结构并不是人类语言学中的句法树。

S

X

决定X

的董事会

公司

S

X

执行没有

S

X

他

S

X

但

r2

r2

r2

r1

r3

r4

r5

r6

r7

层次短语翻译规则:
r1 S → ⟨X1, X1 ⟩
r2 S → ⟨ S1 X2, S1 X2 ⟩
r3 X → ⟨但, but ⟩
r4 X → ⟨他, he ⟩
r5 X → ⟨没有执行,

r5 did not implemente ⟩
r6 X → ⟨公司X1决定,

r6 the decisionX1 the board of directors ⟩
r7 X → ⟨董事会 的, of ⟩

d= r3◦r1◦r4◦r2◦r5◦r2◦r7◦r6◦r2

图 8.14 层次短语模型所对应的翻译推导及树结构（源语言）

在翻译中使用树结构的好处在于，模型可以更加有效地对句子的层次结构进行

抽象。而且树结构可以作为对序列结构的一种补充，比如，在句子中距离较远的两

个单词，在树结构中可以很近。不过，传统的层次短语模型也存在一些不足：

• 层次短语规则没有语言学句法标记，很多规则并不符合语言学认知，因此译文
的生成和调序也无法保证遵循语言学规律。比如，层次短语系统经常会把完整

的句法结构打散，或者“破坏”句法成分进行组合；

• 层次短语系统中有大量的工程化约束条件。比如，规则的源语言部分不允许两
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个变量连续出现，而且变量个数也不能超过两个。这些约束在一定程度上限制

了模型处理翻译问题的能力。

实际上，基于层次短语的方法可以被看作是介于基于短语的方法和基于语言学

句法的方法之间的一种折中。它的优点在于，短语模型简单且灵活，同时，由于同步

翻译文法可以对句子的层次结构进行表示，因此也能够处理一些较长距离的调序问

题。但是，层次短语模型并不是一种“精细”的句法模型，当翻译需要复杂的结构信

息时，这种模型可能会无能为力。

参考答案： The Xiyanghong star performance troupe presented a wonderful Peking opera as well as singing and dancing
Reference: performance to the national audience .
层次短语系统： Star troupe of Xiyanghong, highlights of Peking opera and dance show to the audience of the national .

句法系统： The XYH star troupe presented a wonderful Peking opera singing and dancing to the national audience .

源语言句法树：

IP

.VP

PP

NP

全国 13 观众 14

P

给 12

VP

VV

呈现 11

NP

一 5 台 6 精彩 7 的 8 京剧 9 歌舞 10

BA

将 4

NP

夕阳红 1 明星 2 艺术团 3

图 8.15 含有复杂调序的翻译实例（汉语翻译到英语）

图8.15展示了一个翻译实例，对图中句子进行翻译需要通过复杂的调序才能生
成正确译文。为了完成这样的翻译，需要对多个结构（超过两个）进行调序，但是这

种情况在标准的层次短语系统中是不允许的。

从这个例子中可以发现，如果知道源语言的句法结构，翻译其实并不“难”。比

如，语言学句法结构可以告诉模型句子的主要成分是什么，而调序实际上是在这些

成分之间进行的。从这个角度说，语言学句法可以帮助模型进行更上层结构的表示

和调序。

显然，使用语言学句法对机器翻译进行建模也是一种不错的选择。不过，语言

学句法有很多种，因此首先需要确定使用何种形式的句法。比如，在自然语言处理

中经常使用的是短语结构分析和依存分析（图8.16）。二者的区别已经在第二章进行
了讨论。

在机器翻译中，上述这两种句法信息都可以被使用。不过为了后续讨论的方便，

这里仅介绍基于短语结构树的机器翻译建模。使用短语结构树的原因在于，它提供

了较为丰富的句法信息，而且相关句法分析工具比较成熟。如果没有特殊说明，本
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S

VP

NP

NN

ball

DT

the

VBD

hit

NP

NNP

Messi

(a)短语结构树

Messi hit the ball

(b)依存树

图 8.16 短语结构树 vs依存树

章中所提到的句法树都是指短语结构树（或成分句法树），有时也会把句法树简称为

树。此外，这里也假设所有句法树都可以由句法分析器自动生成7。

8.3.1 基于句法的翻译模型分类

可以说基于句法的翻译模型贯穿了现代统计机器翻译的发展历程。从概念上讲，

不管是层次短语模型，还是语言学句法模型都是基于句法的模型。基于句法的机器

翻译模型种类繁多，这里先对相关概念进行简要介绍，以避免后续论述中产生歧义。

表8.2给出了基于句法的机器翻译中涉及的一些概念。

表 8.2 基于句法的机器翻译中常用概念

术语 说明

翻译规则 翻译的最小单元（或步骤）

推导 由一系列规则组成的分析或翻译过程，推导可以被看作是规
则的序列

规则表 翻译规则的存储表示形式，可以高效进行查询

层次短语模型 基于同步上下文无关文法的翻译模型，非终结符只有 S和 X
两种，文法并不需要符合语言学句法约束

树到串模型 一类翻译模型，它使用源语语言学句法树，因此翻译可以被
看作是从句法树到词串的转换

串到树模型 一类翻译模型，它使用目标语语言学句法树，因此翻译可以
被看作是从词串到句法树的转换

树到树模型 一类翻译模型，它同时使用源语和目标语语言学句法树，因
此翻译可以被看作从句法树到句法树的转换

基于句法 使用语言学句法

基于树 （源语言）使用树结构（大多指句法树）

7对于汉语、英语等大语种，句法分析器的选择有很多。不过，对于一些小语种，句法标注数据有限，
句法分析可能并不成熟，这时在机器翻译中使用语言学句法信息会面临较大的挑战。
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术语 说明

基于串 （源语言）使用词串，比如串到树翻译系统的解码器一般
都是基于串的解码方法

基于森林 （源语言）使用句法森林，这里森林只是对多个句法树的一
种压缩结构表示

单词化规则 含有终结符的规则

非单词规则 不含有终结符的规则

句法软约束 不强制规则推导匹配语言学句法树，通常把句法信息作为特
征使用

句法硬约束 要求推导必须符合语言学句法树，不符合的推导会被过滤掉

基于句法的翻译模型可以被分为两类：基于形式化文法的模型和语言学上基于

句法的模型（图8.17）。基于形式化文法的模型的典型代表包括，基于反向转录文法
的模型

[344]
和基于层次短语的模型

[339]
。而语言学上基于句法的模型包括，句法树到串

的模型
[86, 345]

、串到句法树的模型
[87, 346]

、句法树到句法树的模型
[347, 348]

等。

（广义上）

基于句法的模型

基于形式文法

的模型

基于语言学

句法的模型

反向转录

文法

层次短语

模型

串到树

模型

树到串

模型

树到树

模型

(Wu, 1995) (Chiang, 2005) (Galley et al.,

2004; 2006)

(Liu et al.,

2006)

(Eisner, 2003)

图 8.17 基于句法的机器翻译模型的分类

通常来说，基于形式化文法的模型并不需要句法分析技术的支持。这类模型只

是把翻译过程描述为一系列形式化文法规则的组合过程。而语言学上基于句法的模

型则需要源语言和（或者）目标语言句法分析的支持，以获取更丰富的语言学信息

来提高模型的翻译能力。这也是本节所关注的重点。当然，所谓分类也没有唯一的

标准，比如，还可以把句法模型分为基于软约束的模型和基于硬约束的模型，或者

分为基于树的模型和基于串的模型。

表8.3进一步对比了不同模型的区别。其中，树到串和树到树模型都使用了源语
言句法信息，串到树和树到树模型使用了目标语言句法信息。不过，这些模型都依
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表 8.3 基于句法的机器翻译模型对比

模型 形式句法 语言学句法

树到串 串到树 树到树

源语句法 否 是 否 是

目标语句法 否 否 是 是

基于串的解码 是 否 是 是

基于树的解码 否 是 否 是

健壮性 高 中 中 低

赖句法分析器的输出，因此会对句法分析的错误比较敏感。相比之下，基于形式文

法的模型并不依赖句法分析器，因此会更健壮一些。

8.3.2 基于树结构的文法

基于句法的翻译模型的一个核心问题是要对树结构进行建模，进而完成树之间

或者树和串之间的转换。在计算机领域中，所谓树就是由一些节点组成的层次关系

的集合。计算机领域的树和自然世界中的树没有任何关系，只是借用了相似的概念，

因为这种层次结构很像一棵倒过来的树。在使用树时，经常会把树的层次结构转化

为序列结构，称为树结构的序列化或者线性化（Linearization）。

S

VP

VP

ASVV

AD

NN

[S
NN
VP[

AD
VP[

VV
AS]]]

(S NN VP(AD
VP(VV AS)))

(a)树状表示 (b)序列表示（缩进） (c)序列表示

图 8.18 树结构的不同表示形式

比如，使用树的先序遍历就可以得到一个树的序列表示。图8.18就对比了同一棵
树的不同表示方式。实际上，树的序列表示是非常适合计算机进行读取和处理的。因

此，本章也会使用树的序列化结果来表示句法结构。

在基于语言学句法的机器翻译中，两个句子间的转化仍然需要使用文法规则进

行描述。有两种类型的规则：

• 树到串翻译规则（TreetoString Translation Rule）：在树到串、串到树模型中使
用；
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• 树到树翻译规则（TreetoTree Translation Rule）：在树到树模型中使用。

树到串规则描述了一端是树结构而另一端是串的情况，因此树到串模型和串到

树模型都可以使用这种形式的规则。树到树模型需要在两种语言上同时使用句法树

结构，需要树到树翻译规则。

1. 树到树翻译规则

虽然树到串翻译规则和树到树翻译规则蕴含了不同类型的翻译知识，但是它们

都在描述一个结构（树/串）到另一个结构（树/串）的映射。这里采用了一种更加通
用的文法——基于树结构的文法——将树到串翻译规则和树到树翻译规则进行统
一。定义如下：

定义 8.3.1 基于树结构的文法
一个基于树结构的文法由七部分构成 (Ns,Nt,Ts,Tt, Is, It,R)，其中

1. Ns和 Nt 是源语言和目标语言非终结符集合；

2. Ts 和 Tt是源语言和目标语言终结符集合；

3. Is ⊆Ns和 It ⊆Nt是源语言和目标语言起始非终结符集合；

4. R是规则集合，每条规则 r ∈R有如下形式：

⟨ αh,βh ⟩ → ⟨ αr,βr,∼ ⟩

其中，规则左部由非终结符 αh ∈Ns和 βh ∈Nt构成；规则右部由三部分组成，αr

表示由源语言终结符和非终结符组成的树结构；βr 表示由目标语言终结符和非终

结符组成的树结构；∼表示 αr 和 βr 中叶子非终结符的 11对应关系。

基于树结构的规则非常适合于描述树结构到树结构的映射。比如，图8.19是一个
汉语句法树结构到一个英语句法树结构的对应。其中的树结构可以被看作是完整句

法树上的一个片段，称为树片段（Tree Fragment）。

→

VP

VP

NNVV

表示

PP

VP

VP

PPVBN

VBZ

was

图 8.19 汉语句法树到英语句法树的结构对应

树片段的叶子节点既可以是终结符（单词）也可以是非终结符。当叶子节点为

非终结符时，表示这个非终结符会被进一步替换，因此它可以被看作是变量。而源

语言树结构和目标语言树结构中的变量是一一对应的，对应关系用虚线表示。

这个双语映射关系可以被表示为一个基于树结构的文法规则，套用规则的定义
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⟨ αh,βh ⟩ → ⟨ αr,βr,∼ ⟩形式，可以知道：

αh = VP

βh = VP

αr = VP(PP:x VP(VV(表示) NN:x))

βr = VP(VBZ(was) VP(VBN:x PP:x))

∼ = {1−2,2−1}

这里，αh和 βh表示规则的左部，对应树片段的根节点；αr 和 βr 是两种语言的树结

构（序列化表示），其中标记为 x的非终结符是变量。∼= {1−2,2−1}表示源语言
的第一个变量对应目标语言的第二个变量，而源语言的第二个变量对应目标语言的

第一个变量，这也反应出两种语言句法结构中的调序现象。类似于层次短语规则，可

以把规则中变量的对应关系用下标进行表示。例如，上面的规则也可以被写为如下

形式：

⟨ VP,VP ⟩ → ⟨ PP1 VP(VV(表示) NN2)), VP(VBZ(was) VP(VBN2 PP1)) ⟩

其中，两种语言中变量的对应关系为 PP1 ↔ PP1，NN2 ↔ VBN2。

2. 基于树结构的翻译推导
规则中的变量预示着一种替换操作，即变量可以被其他树结构替换。实际上，上面

的树到树翻译规则就是一种同步树替换文法（Synchronous Treesubstitution Grammar）
规则。不论是源语言端还是目标语言端，都可以通过这种替换操作不断生成更大的

树结构，也就是通过树片段的组合得到更大的树片段。图8.20就展示了树替换操作的
一个实例。

VP

VP

NNVV

表示

PP
NN

满意 ⇒

VP

VP

NN

满意

VV

表示

PP

图 8.20 树替换操作（将 NN替换为一个树结构）

这种方法也可以被扩展到双语的情况。图8.21给出了一个使用基于树结构的同
步文法生成双语句对的实例。其中，每条规则都同时对应源语言和目标语言的一个

树片段（用矩形表示）。变量部分可以被替换，这个过程不断执行。最后，四条规则
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组合在一起形成了源语言和目标语言的句法树。这个过程也被称作规则的推导。

目标语言
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了
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表示对变量的替换操作

NN

进口

NP

NNS

imports

DT

the

AD

大幅度

RB

drastically

VP

ADVP

AS

了

VV

下降

AD

VP

ADVP

VBN

fallen

RB

VBZ

have

IP

VPNN

S

VPNP

NN

进口

NP

NNS

imports

DT

the

AD

大幅度

RB

drastically

VP

ADVP

AS

了

VV

下降

AD

VP

ADVP

VBN

fallen

RB

VBZ

have

IP

VPNN

S

VPNP

图 8.21 使用基于树结构的同步文法生成汉英句对

规则的推导对应了一种源语言和目标语言树结构的同步生成过程。比如，使用

下面的规则集：

r3 : AD(大幅度)→ RB(drastically)

r4 : VV(减少)→ VBN(fallen)

r6 : AS(了)→ VBP(have)

r7 : NN(进口)→ NP(DT(the) NNS(imports)

r8 : VP(AD1 VP(VV2 AS3))→ VP(VBP3 ADVP(RB1 VBN2))

r9 : IP(NN1 VP2)→ S(NP1 VP2)

可以得到一个翻译推导：

⟨ IP[1], S[1] ⟩
IP[1]⇔S[1]

−−−−−−−→
r9

⟨ IP(NN[2] VP[3]), S(NP[2] VP[3]) ⟩

NN[2]⇔NP[2]−−−−−−−−→
r7

⟨ IP(NN(进口) VP[3]), S(NP(DT(the) NNS(imports)) VP[3]) ⟩

VP[3]⇔VP[3]−−−−−−−−→
r8

⟨ IP(NN(进口) VP(AD[4] VP(VV[5] AS[6]))),

S(NP(DT(the) NNS(imports)) VP(VBP[6] ADVP(RB[4] VBN[5]))) ⟩
AD[4]⇔RB[4]

−−−−−−−−→
r3

⟨ IP(NN(进口) VP(AD(大幅度) VP(VV[5] AS[6]))),

S(NP(DT(the) NNS(imports)) VP(VBP[6] ADVP(RB(drastically) VBN[5]))) ⟩
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VV[5]⇔VBN[5]

−−−−−−−−−→
r4

⟨ IP(NN(进口) VP(AD(大幅度) VP(VV(减少) AS[6]))),

S(NP(DT(the) NNS(imports)) VP(VBP[6]

ADVP(RB(drastically) VBN(fallen)))) ⟩
AS[6]⇔VBP[6]−−−−−−−−−→

r6
⟨ IP(NN(进口) VP(AD(大幅度) VP(VV(减少) AS(了)))),

S(NP(DT(the) NNS(imports)) VP(VBP(have)

ADVP(RB(drastically) VBN(fallen)))) ⟩

其中，箭头→表示推导之意。显然，可以把翻译看作是基于树结构的推导过程（记
为 d）。因此，与层次短语模型一样，基于语言学句法的机器翻译也是要找到最佳的

推导 d̂= argmaxdP (d)。

3. 树到串翻译规则
基于树结构的文法可以很好地表示两个树片段之间的对应关系，即树到树翻译

规则。那树到串翻译规则该如何表示呢？实际上，基于树结构的文法也同样适用于

树到串模型。比如，图8.22是一个树片段到串的映射，它可以被看作是树到串规则的
一种表示。

VP

NNVV

提高

increases NN

图 8.22 树片段到串的映射

在图8.22中，源语言树片段中的叶子结点 NN表示变量，它与右手端的变量 NN
对应。这里仍然可以使用基于树结构的规则对上面这个树到串的映射进行表示。参

照规则形式 ⟨ αh,βh ⟩ → ⟨ αr,βr,∼ ⟩，有：

αh = VP

βh = VP

αr = VP(VV(提高) NN:x)

βr = VP(increases NN:x)

∼ = {1−1}

这里，源语言部分是一个树片段，因此 αh和 αr 很容易确定。对于目标语部分，

可以把这个符号串当作是一个单层的树片段，根结点直接共享源语言树片段的根结
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点，叶子结点就是符号串本身。这样，也可以得到 βh和 βr。从某种意义上说，树到

串翻译仍然体现了一种双语的树结构，只是目标语部分不是语言学句法驱动的，而

是一种借用了源语言句法标记所形成的层次结构。

这里也可以把变量的对齐信息用下标表示。同时，由于 αh 和 βh 是一样的，可

以将左部两个相同的非终结符合并，于是规则可以被写作：

VP→ ⟨ VP(VV(提高) NN1), increases NN1 ⟩

另外，在机器翻译领域，大家习惯把规则看作源语言结构（树/串）到目标语言
结构（树/串）的一种映射，因此常常会把上面的规则记为：

VP(VV(提高) NN1)→ increases NN1

在后面的内容中也会使用这种形式来表示基于句法的翻译规则。

8.3.3 树到串翻译规则抽取

基于句法的机器翻译包括两个步骤：文法归纳和解码。其中，文法归纳是指从

双语平行数据中自动学习翻译规则及规则所对应的特征；解码是指利用得到的文法

对新的句子进行分析，并获取概率最高的翻译推导。

本节首先介绍树到串文法归纳的经典方法——GHKM方法[87, 346]
。所谓GHKM是

四位作者名字的首字母。GHKM方法的输入包括：

• 源语言句子及其句法树；

• 目标语言句子；

• 源语言句子和目标语言句子之间的词对齐。

它的输出是这个双语句对上的树到串翻译规则。GHKM 不是一套单一的算法，
它还包括很多技术手段用于增加规则的覆盖度和准确性。下面就具体看看 GHKM是
如何工作的。

1. 树的切割与最小规则

获取树到串规则就是要找到源语言树片段与目标语言词串之间的对应关系。一

棵句法树会有很多个树片段，那么哪些树片段可以和目标语言词串产生对应关系呢？

在 GHKM 方法中，源语言树片段和目标语言词串的对应是由词对齐决定的。
GHKM 假设：一个合法的树到串翻译规则，不应该违反词对齐。这个假设和双语
短语抽取中的词对齐一致性约束是一样的（见第七章短语抽取小节）。简单来说，规

则中两种语言互相对应的部分不应包含对齐到外部的词对齐连接。

为了说明这个问题，来看一个例子。图8.23包含了一棵句法树、一个词串和它们
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之间的词对齐结果。图中包含如下规则：

PP(P(对) NP(NN(回答)))→ with the answer

IP

VP

VP

NN

满意

VV

表示

PP

NP

NN

回答

P

对

NP

PN

他

he was satisfied with the answer

正确的规则

错误的规则

因为 “satisfied”会
对齐到规则外，

也就是这条规则

与词对齐不相容

图 8.23 树到串规则与词对齐兼容性示例

该规则是一条满足词对齐约束的规则（对应于图8.23中红色部分），因为不存在
从规则的源语言或目标语言部分对齐到规则外部的情况。但是，如下的规则却是一

条不合法的规则：

NN(满意)→ satisfied

这是因为，“satisfied”除了对齐到“满意”，还对齐到“表示”。也就是，这条规
则会产生歧义，因为“satisfied”不应该只由“满意”生成。

为了能够获得与词对齐相兼容的规则，GHKM引入了几个概念。首先，GHKM
方法中定义了可达范围（Span）和补充范围（Complement Span）：

定义 8.3.2 可达范围（Span）
对于一个源语言句法树节点，它的可达范围是这个节点所对应到的目标语言第一个

单词和最后一个单词所构成的索引范围。

定义 8.3.3 补充范围（Complement Span）
对于一个源语言句法树节点，它的补充范围是除了它的祖先和子孙节点外的其他节

点可达范围的并集。

可达范围定义了每个节点覆盖的源语言片段所对应的目标语言片段。实际上，它

表示了目标语言句子上的一个跨度，这个跨度代表了这个源语言句法树节点所能达

到的最大范围。因此可达范围实际上是一个目标语单词索引的范围。补充范围是与

可达范围相对应的一个概念，它定义了句法树中一个节点之外的部分对应到目标语



8.3 基于语言学句法的模型 247

的范围，但是这个范围并不必须是连续的。

有了可达范围和补充范围的定义之后，可以进一步定义：

定义 8.3.4 可信节点（Admissible Node）
对于源语言树节点 node，如果它的可达范围和补充范围不相交，节点 node就是一个

可信节点，否则是一个不可信节点。

可信节点表示这个树节点 node和树中的其他部分（不包括 node的祖先和孩子）

没有任何词对齐上的歧义。也就是说，这个节点可以完整地对应到目标语言句子的

一个连续范围，不会出现在这个范围中的词对应到其他节点的情况。如果节点不是

可信节点，则表示它会引起词对齐的歧义，因此不能作为树到串规则中源语言树片

段的根节点或者变量部分。图8.24给出了一个可信节点的实例。

IP

VP

VP

NN

满意

VV

表示

PP

NP

NN

回答

P

对

NP

PN

他

he
1

was
2

satisfied
3

with
4

the
5

answer
6

可达范围 ={3}
补充范围 ={1,36}

可达范围 ={36}
补充范围 ={1}

不可信

可信

可信

不可信

图 8.24 标注了可信节点信息的句法树

进一步，可以定义树到串模型中合法的树片段：

定义 8.3.5 合法的树片段
如果一个树片段的根节点是可信节点，同时它的叶子节点中的非终结符节点也是可

信节点，那么这个树片段就是不产生词对齐歧义的树片段，也被称为合法的树片段。

图8.25是一个基于可信节点得到的树到串规则：

VP(PP(P(对) NP(NN(回答))) VP1)→ VP1 with the answer

其中，蓝色部分表示可以抽取到的规则，显然它的根节点和叶子非终结符节点都是

可信节点。由于源语言树片段中包含一个变量（VP），因此需要对 VP节点的可达范
围进行泛化（红色方框部分）。

至此，对于任何一个树片段都能够使用上述方法判断它是否合法。如果合法，就

可以抽取相应的树到串规则。但是，枚举句子中的所有树片段并不是一个很高效的
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IP

VP

NN

满意

VV

表示

PP

NP

NN

回答

P

对

NP

PN

他

he
1

was
2

with
4

the
5

answer
6

可信

不可信

VP

VP

变量

变量

图 8.25 根据可信结点得到的树到串翻译规则

方法，因为对于任何一个节点，以它为根的树片段数量随着其深度和宽度的增加呈

指数增长。在 GHKM方法中，为了避免低效的枚举操作，可以使用另一种方法抽取
规则。

实际上，可信节点确定了哪些地方可以作为规则的边界（合法树片段的根节点

或者叶子节点），可以把所有的可信节点看作是一个边缘集合（Frontier Set）。所谓边
缘集合就是定义了哪些地方可以被“切割”，通过这种切割可以得到一个个合法的树

片段，这些树片段无法再被切割为更小的合法树片段。图8.26给出了一个通过边缘集
合定义的树切割。图右侧中的矩形框表示切割得到的树片段。

可信

不可信

IP

VP

VP

NN

满意

VV

表示

PP

NP

NN

回答

P

对

NP

PN

他

he was satisfied with the answer

（a）标有可信节点信息的句法树

NP

PN

他

P

对

NP

NN

回答

VP

NN

满意

VV

表示

PP

NPP

VP

VPPP

IP

VPNP

he was satisfied with the answer

（b）通过边缘集合定义切割得到的句法树

图 8.26 根据边缘节点定义的树切割
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需要注意的是，因为“NP→PN→ 他”对应着一个单目生成的过程，所以这里
“NP(PN(他))”被看作是一个最小的树片段。当然，也可以把它当作两个树片段“NP(
PN)”和“PN(他)”，不过这种单目产生式往往会导致解码时推导数量的膨胀。因此，
这里约定把连续的单目生成看作是一个生成过程，它对应一个树片段，而不是多个。

将树进行切割之后，可以得到若干树片段，每个树片段都可以对应一个树到串

规则。由于这些树片段不能被进一步切割，因此这样得到的规则也被称作最小规则
（Minimal Rules）。它们构成了树到串模型中最基本的翻译单元。图8.27展示了基于
树切割得到的最小规则。其中左侧的每条规则都对应着右侧相同编号的树片段。

r1 NP(PN(他))→ he
r2 P(对)→ with
r3 NP(NN(回答))→ the answer
r4 VP(VV(表示) NN(满意)→

satisfied
r5 PP(P1 NP2)→

P1 NP2
r6 VP(PP1 VP2)→

VP2 PP1
r7 IP(NP1 VP2)→

NP1 VP2

NP

PN

他

P

对

NP

NN

回答

VP

NN

满意

VV

表示

PP

NPP

VP

VPPP

IP

VPNP

he was satisfied with the answer

1 2 3 4

5

6
7

图 8.27 基于树切割得到的最小规则实例

2. 空对齐处理
空对齐是翻译中的常见现象。比如，一些虚词经常找不到在另一种语言中的对

应，因此不会被翻译，这种情况也被称作空对齐。在图8.27中目标语中的“was”就
是一个空对齐单词。空对齐的使用可以大大增加翻译的灵活度。具体到树到串规则

抽取任务，需要把空对齐考虑进来，这样能够覆盖更多的语言现象。

处理空对齐单词的手段非常简单。只需要把空对齐单词附着在它周围的规则上

即可。也就是，检查每条最小规则，如果空对齐单词能够作为规则的一部分进行扩

展，就可以生成一条新的规则。

图8.28展示了前面例子中“was”被附着在周围的规则上的结果。其中，含有红
色“was”的规则是通过附着空对齐单词得到的新规则。比如，对于规则：

NP(PN(他))→ he

“was”紧挨着这个规则目标端的单词“he”，因此可以把“was”包含在规则的
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r1 NP(PN(他))→ he
r4 VP(VV(表示) NN(满意)→

satisfied
r6 VP(PP1 VP2)→ VP2 PP1
r7 IP(NP1 VP2)→ NP1 VP2
r8 NP(PN(他))→ he was
r9 VP(VV(表示) NN(满意))→

was satisfied
r10 VP(PP1 VP2)→

was VP2 PP1
r11 IP(NP1 VP2)→

NP1 was VP2

NP

PN

他

P

对

NP

NN

回答

VP

NN

满意

VV

表示

PP

NPP

VP

VPPP

IP

VPNP

he was satisfied with the answer

1 4

6
7

图 8.28 树到串规则抽取中空对齐单词的处理（绿色矩形）

目标端，形成新的规则：

NP(PN(他))→ he was

通常，在规则抽取中考虑空对齐可以大大增加规则的覆盖度。

3. 组合规则
最小规则是基于句法的翻译模型中最小的翻译单元。但是，在翻译复杂句子的

时候，往往需要更大范围的上下文信息，比如，本节开始图8.15中的例子，需要一条
规则同时处理多个变量的调序，而这种规则很可能不是最小规则。为了得到“更大”

的规则，一种方法是对最小规则进行组合。得到的规则称为 composedm规则，其中
m表示这个规则是由m条最小规则组合而成。

规则的组合非常简单。只需要在得到最小规则之后，对相邻的规则进行拼装。也

就是说，如果某个树片段的根节点出现在另一个树片段的叶子节点处，就可以把它

们组合成更大的树片段。图8.29给了规则组合的实例。其中，规则 1、5、6、7可以
组合成一条 composed4规则，这个规则可以进行非常复杂的调序。
在真实系统开发中，组合规则一般会带来明显的性能提升。不过随着组合规则

数量的增加，规则集也会膨胀。因此往往需要在翻译性能和文法大小之间找到一种

平衡。

4. SPMT 规则
组合规则固然有效，但并不是所有组合规则都非常好用。比如，在机器翻译中

已经发现，如果一个规则含有连续词串（短语），这种规则往往会比较可靠。但是由
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r1 NP(PN(他))→ he
r5 PP(P1 NP2)→ P1 NP2
r6 VP(PP1 VP2)→ VP2 PP1
r7 IP(NP1 VP2)→ NP1 VP2
r1,7 IP(NP(PN(他)) VP1)→

he VP1
r1,6,7 IP(NP(PN(他)) VP(PP1 VP2))

→ he VP2 PP1
r1,5,6,7 IP(NP(PN(他))

VP(P1 NP2 VP3))
→ he VP3 P1 NP2

NP

PN

他

P

对

NP

NN

回答

VP

NN

满意

VV

表示

PP

NPP

VP

VPPP

IP

VPNP

he was satisfied with the answer

1

5

6
7

图 8.29 对最小规则进行组合（绿色矩形）

于句法树结构复杂，获取这样的规则可能会需要很多次规则的组合，规则抽取的效

率很低。

NP

PN

他

P

对

NP

NN

形式

VP

NN

担心

VV

表示

VP

VPNPP

IP

VPNP

he was worried about the situation

2

3

5

图 8.30 短语（红色）所对应的树片段（绿色）

针对这个问题，一种解决办法是直接从词串出发进行规则抽取。这种方法被称

为 SPMT方法[349]
。它的思想是：对于任意一个与词对齐兼容的短语，可以找到包含

它的“最小”翻译规则，即 SPMT规则。如图8.30所示，可以得到短语翻译：

对 形式→ about the situation

然后，从这个短语出发向上搜索，找到覆盖这个短语的最小树片段，之后生成
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规则即可。在这个例子中可以得到 SPMT规则：

VP(P(对) NP(NN(形式)) VP1)→ VP1 about the situation

而这条规则需要组合三条最小规则才能得到，但是在 SPMT中可以直接得到。相
比规则组合的方法，SPMT方法可以更有效地抽取包含短语的规则。

5. 句法树二叉化
句法树是使用人类语言学知识归纳出来的一种解释句子结构的工具。比如，CTB[350]

、

PTB[351]
等语料就是常用的训练句法分析器的数据。

但是，这些数据的标注中会含有大量的扁平结构，如图8.31所示，多个分句可能
会导致一个根节点下有很多个分支。这种扁平的结构会给规则抽取带来麻烦。

IP

.VVP,VP,VP,VPNP

图 8.31 CTB中含有多个分句的句法树结构

图8.32给出了一个实例，其中的名词短语（NP），包含四个词，都在同一层树结
构中。由于“乔治 华盛顿”并不是一个独立的句法结构，因此无法抽取类似于下面

这样的规则：

NP(NN(乔治)) NN(华盛顿))→Washington

NP

NN

华盛顿

NN

乔治

NN

总统

NNP

美国

U.S.PresidentWashington

抽取到的规则：

NP(NNP1 NN2 NN(乔治) NN(华盛顿))
→ NNP1 NN2 Trump

NP(NNP1 NN(总统) NN(乔治) NN(华盛顿))
→ NNP1 President Trump

不能抽取到的规则：

NP(NN(乔治) NN(华盛顿))→Washington

图 8.32 一个扁平的句法结构所对应的规则抽取结果

对于这个问题，一种解决办法是把句法树变得更深，使局部的翻译片段更容易

被抽取出来。常用的手段是树二叉化（Binarization）。比如，图8.33就是一个树二叉
化的实例。二叉化生成了一些新的节点（记为 XBAR），其中“乔治 华盛顿”被作

为一个独立的结构体现出来。这样，就能够抽取到规则：
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NPBAR(NN(乔治)) NN(华盛顿))→Washington

NPBAR(NN1 NPBAR2)→ NN1 NPBAR2

由于树二叉化可以帮助规则抽取得到更细颗粒度的规则，提高规则抽取的召回

率，因此成为了基于句法的机器翻译中的常用方法。二叉化方法也有很多不同的实

现策略
[352, 353, 354]

，比如：左二叉化、右二叉化、基于中心词的二叉化等。具体实现时

可以根据实际情况进行选择。

NP

NN

华盛顿

NN

乔治

NN

总统

NNP

美国

U.S. President Washington

二叉化

NP

NPBAR

NPBAR

NN

华盛顿

NN

乔治

NN

总统

NNP

美国

U.S. President Washington

图 8.33 句法树二叉化结果

8.3.4 树到树翻译规则抽取

树到串/串到树模型只在一个语言端使用句法树，而树到树模型可以同时利用源
语言和目标语言句法信息，因此可以更细致地刻画两种语言结构的对应关系，进而

更好地完成句法结构的调序和生成。树到树翻译中，需要两端都有树结构的规则，比

如：

⟨ VP,VP ⟩ → ⟨ VP(PP1 VP(VV(表示) NN2)),

VP(VBZ(was) VP(VBN2 PP1)) ⟩

也可以把它写为如下形式：

VP(PP1 VP(VV(表示) NN2))→ VP(VBZ(was) VP(VBN2 PP1))

其中，规则的左部是源语言句法树结构，右部是目标语言句法树结构，变量的下标

表示对应关系。为了获取这样的规则，需要进行树到树规则抽取。最直接的办法是

把 GHKM方法推广到树到树翻译的情况。比如，可以利用双语结构的约束和词对齐，
定义树的切割点，之后找到两种语言树结构的映射关系

[355]
。
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1. 基于节点对齐的规则抽取
不过，GHKM方法的问题在于过于依赖词对齐结果。在树到树翻译中，真正需

要的是树结构（节点）之间的对应关系，而不是词对齐。特别是在两端都加入句法树

结构约束的情况下，词对齐的错误可能会导致较为严重的规则抽取错误。图8.34就给
出了一个实例，其中，中文的“了”被错误的对齐到了英文的“the”，导致很多高质
量的规则无法被抽取出来。

S

VP

ADVP

VBN

fallen

RB

drastically

VBZ

have

NP

NNS

imports

DT

the

IP

VP

VP

AS

了

VV

下降

AD

大幅度

NN

进口

抽取得到的规则

r1 AS(了)→ DT(the)
r2 NN(进口)→ NNS(imports)
r3 AD(大幅度)→ RB(drastically)
r4 VV(下降)→ VBN(fallen)
r6 IP(NN1 VP(AD2 VP(VV3 AS4))→

S(NP(DT4 NNS1) VP(VBZ(have) ADVP(RB2 VBN3))

无法得到的规则

r? AS(了)→ VBZ(have)
r? NN(进口)→NP(DT(the) NNS(imports))
r? IP(NN1 VP2)→ S(NP1 VP2)

图 8.34 基于词对齐的树到树规则抽取

S

VP

ADVP

VBN

fallen

RB

drastically

VBZ

have

NP

NNS

imports

DT

the

IP

VP

VP

AS

了

VV

下降

AD

大幅度

NN

进口

抽取得到的规则 (子树对齐)

r1 AS(了)→ DT(the)
r2 NN(进口)→ NNS(imports)
r3 AD(大幅度)→ RB(drastically)
r4 VV(下降)→ VBN(fallen)
r5 IP(NN1 VP(AD2 VP(VV3 AS4))→

S(NP(DT4 NNS1) VP(VBZ(have) ADVP(RB2 VBN3))
r6 AS(了)→ VBZ(have)
r7 NN(进口)→
r? NP(DT(the) NNS(imports))
r8 VP(AD1 VP(VV2 AS3))→
r? VP(VBZ3 ADVP(RB1 VBN2)
r9 IP(NN1 VP2)→ S(NP1 VP2)

图 8.35 基于节点对齐的树到树规则抽取

换一个角度来看，词对齐实际上只是帮助模型找到两种语言句法树中节点的对

应关系。如果能够直接得到句法树节点的对应，就可以避免掉词对齐的错误。也就

是，可以直接使用节点对齐来进行树到树规则的抽取。首先，利用外部的节点对齐

工具获得两棵句法树节点之间的对齐关系。之后，将每个对齐的节点看作是树片段

的根节点，再进行规则抽取。图8.35展示了基于节点对齐的规则抽取结果。
可以看到，节点对齐可以避免词对齐错误造成的影响。不过，节点对齐需要开发
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额外的工具，有很多方法可以参考，比如可以基于启发性规则
[356]
、基于分类模型

[357]
、

基于无指导的方法
[250]
等。

2. 基于对齐矩阵的规则抽取

同词对齐一样，节点对齐也会存在错误，这样就不可避免地造成规则抽取的错

误。既然单一的对齐中含有错误，那能否让系统看到更多样的对齐结果，进而提高正

确规则被抽取到的几率呢？答案是肯定的。实际上，在基于短语的模型中就有基于

多个词对齐（如 nbest词对齐）进行规则抽取的方法[358]
，这种方法可以在一定程度

上提高短语的召回率。在树到树规则抽取中也可以使用多个节点对齐结果进行规则

抽取。但是，简单使用多个对齐结果会使系统运行代价线性增长，而且即使是 nbest
对齐，也无法保证涵盖到正确的对齐结果。对于这个问题，另一种思路是使用对齐

矩阵进行规则的“软”抽取。

VP[1]

ADVP[3]

VBN[5]

fallen

RB[4]

drastically

VBZ[2]

have

VP[1]

VP[3]

AS[5]

了

VV[4]

减少

AD[2]

大幅度

VP
[1
]

VB
Z
[2
]

AD
VP

[3
]

RB
[4
]

VB
N

[5
]

VP[1]

AD[2]

VP[3]

VV[4]

AS[5]

1

1

1

1

� =确定的对齐
Matrix 1: 1best对齐
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Matrix 2: 对齐概率

(a)节点对齐矩阵（1best vs Matrix）

最小规则

Matrix 1 (基于 1best对齐)
r3 AD(大幅度)→ RB(drastically)
r4 VV(减少)→ VBN(fallen)
r6 AS(了)→ VBZ(have)
r8 VP(AD1 VP(VV2 AS3))→

VP(VBZ3 ADVP(RB1 VBN2)

最小规则

Matrix 2 (基于对齐概率)
r3 AD(大幅度)→ RB(drastically)
r4 VV(减少)→ VBN(fallen)
r6 AS(了)→ VBZ(have)
r8 VP(AD1 VP(VV2 AS3))→

VP(VBZ3 ADVP(RB1 VBN2)
r10 VP(VV(减少) AS(了))→ VBN(fallen)
r11 VP(AD1 VP2)→ VP(VBZ1 ADVP2)
...

(b)抽取得到的树到树翻译规则

图 8.36 使用 1best节点对齐和概率化节点对齐矩阵的树到树规则抽取
[250]

所谓对齐矩阵，是描述两个句法树节点之间对应强度的数据结构。矩阵的每个

单元中都是一个 0到 1之间的数字。规则抽取时，可以认为所有节点之间都存在对
齐，这样可以抽取出很多 nbest对齐中无法覆盖的规则。图8.36展示了一个用对齐矩
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阵的进行规则抽取的实例。其中矩阵 1（Matrix 1）表示的是标准的 1best节点对齐，
矩阵 2（Matrix 2）表示的是一种概率化的对齐矩阵。可以看到使用矩阵 2可以抽取
到更多样的规则。另外，值得注意的是，基于对齐矩阵的方法也同样适用于短语和

层次短语规则的抽取。关于对齐矩阵的生成可以参考相关论文的内容
[250, 357, 358, 359]

。

此外，在基于句法的规则抽取中，一般会对规则进行一些限制，以避免规则数

量过大，系统无法处理。比如，可以限制树片段的深度、变量个数、规则组合的次数

等等。这些限制往往需要根据具体任务进行设计和调整。

8.3.5 句法翻译模型的特征

基于语言学句法的翻译模型使用判别模型对翻译推导进行建模（第七章数学建

模小节）。给定双语句对 (s,t)，由M 个特征经过线性加权，得到每个翻译推导 d的

得分，记为 score(d,t,s) =
∑M

i=1λi ·hi(d,t,s)，其中 λi表示特征权重，hi(d,t,s)表示

特征函数。翻译的目标就是要找到使 score(d,t,s)达到最高的推导 d。

这里，可以使用最小错误率训练对特征权重进行调优（第七章最小错误率训练

小节）。而特征函数可参考如下定义：

基于短语的特征（对应于每条规则 r : ⟨ αh,βh ⟩ → ⟨ αr,βr,∼ ⟩）

• (h1−2)短语翻译概率（取对数），即规则源语言和目标语言树覆盖的序列翻译
概率。令函数 τ(·)返回一个树片段的叶子节点序列。对于规则：

VP(PP1 VP(VV(表示) NN2))→ VP(VBZ(was) VP(VBN2 PP1))

可以得到：

τ(αr) = PP表示 NN

τ(βr) = was VBN PP

于是，可以定义短语翻译概率特征为 log(P(τ(αr)|τ(βr)))和 log(P(τ(βr)|τ(αr)))。

它们的计算方法与基于短语的系统是完全一样的9；

• (h3−4)单词化翻译概率（取对数），即 log(Plex(τ(αr)|τ(βr)))和 log(Plex(τ(βr)|τ(αr)))。

这两个特征的计算方法与基于短语的系统也是一样的。

基于句法的特征（对应于每条规则 r : ⟨ αh,βh ⟩ → ⟨ αr,βr,∼ ⟩）

• (h5)基于根节点句法标签的规则生成概率（取对数），即 log(P(r|root(r)))。这
里，root(r)是规则所对应的双语根节点 (αh,βh)；

• (h6)基于源语言端的规则生成概率（取对数），即 log(P(r|αr)))，给定源语言端

9对于树到串规则，τ(βr)就是规则目标语言端的符号串。
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生成整个规则的概率；

• (h7)基于目标语言端的规则生成概率（取对数），即 log(P(r|βr)))，给定目标语
言端生成整个规则的概率。

其他特征（对应于整个推导 d）

• (h8)语言模型得分（取对数），即 log(Plm(t))，用于度量译文的流畅度；

• (h9)译文长度，即 |t|，用于避免模型过于倾向生成短译文（因为短译文语言模
型分数高）；

• (h10)翻译规则数量，学习对使用规则数量的偏好。比如，如果这个特征的权重
较高，则表明系统更喜欢使用数量多的规则；

• (h11)组合规则的数量，学习对组合规则的偏好；

• (h12)单词化规则的数量，学习对含有终结符规则的偏好；

• (h13)低频规则的数量，学习对训练数据中出现频次低于 3的规则的偏好。低频
规则大多不可靠，设计这个特征的目的也是为了区分不同质量的规则。

8.3.6 基于超图的推导空间表示

在完成建模后，剩下的问题是：如何组织这些翻译推导，高效地完成模型所需

的计算？本质上，基于句法的机器翻译与句法分析是一样的，因此关于翻译推导的

组织可以借用句法分析中的一些概念。

在句法分析中，上下文无关文法（CFG）的分析过程可以被组织成一个叫有向超
图（Directed Hypergraph）的结构，或者简称为超图[360]

：

定义 8.3.6 有向超图
一个有向超图 G包含一个节点集合 N 和一个有向超边（Hyperedge）集合 E。每个

有向超边包含一个头（Head）和一个尾（Tail），头指向N 中的一个节点，尾是若干个 N

中的节点所构成的集合。

与传统的有向图不同，超图中的每一个边（超边）的尾可以包含多个节点。也就

是说，每个超边从若干个节点出发最后指向同一个节点。这种定义完美契合了 CFG
的要求。比如，如果把节点看作是一个推导所对应树结构的根节点（含有句法标记），

那么每个超边就可以表示一条 CFG规则。

图8.37就展示了一个简单的超图。其中每个节点都有一个句法标记，句法标记下
面记录了这个节点的跨度。超边 edge1和 edge2分别对应了两条 CFG规则：
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VP→ VV NP

NP→ NN NP

VP
[0,2]

NP
[0,2]

VV
[0,1]

NN
[1,2]

NP
[1,2]

edge1 edge2

图 8.37 超图实例

对于规则“VP→VV NP”，超边的头指向 VP，超边的尾表示规则右部的两个变
量 VV和 NP。规则“NP→ NN NP”也可以进行类似的解释。

不难发现，超图提供了一种非常紧凑的数据结构来表示多个推导，因为不同推

导之间可以共享节点。如果把图8.37中的绿色和红色部分看作是两个推导，那么它们
就共享了同一个节点 NP[1,2]，其中 NP是句法标记，[1,2]是跨度。能够想象，简单枚
举一个句子所有的推导几乎是不可能的，但是用超图的方式却可以很有效地对指数

级数量的推导进行表示。另一方面，超图上的运算常常被看作是一种基于半环的代

数系统，而且人们发现许多句法分析和机器翻译问题本质上都是半环分析（Semiring
Parsing）。不过，由于篇幅有限，这里不会对半环等结构展开讨论。感兴趣的读者可
以查阅相关文献

[361, 362]
。

从句法分析的角度看，超图最大程度地复用了局部的分析结果，使得分析可以

“结构化”。比如，有两个推导：

d1 = r1 ◦ r2 ◦ r3 ◦ r4 (8.9)

d2 = r1 ◦ r2 ◦ r3 ◦ r5 (8.10)

其中，r1−r5分别表示不同的规则。r1 ◦r2 ◦r3是两个推导的公共部分。在超图表示
中，r1 ◦r2 ◦r3可以对应一个子图，显然这个子图也是一个推导，记为 d′ = r1 ◦r2 ◦r3。
这样，d1和 d2不需要重复记录 r1 ◦ r2 ◦ r3，重新写作：

d1 = d′ ◦ r4 (8.11)

d1 = d′ ◦ r5 (8.12)
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引入 d′ 的意义在于，整个分析过程具有了递归性。从超图上看，d′ 可以对应以

一个（或几个）节点为“根”的子图，因此只需要在这个（或这些）子图上增加新的

超边就可以得到更大的推导。这个过程不断执行，最终完成对整个句子的分析。

在句法分析中，超图的结构往往被组织为一种表格（Chart）结构。表格的每个
单元代表了一个跨度，因此可以把所有覆盖这个跨度的推导都放入相应的表格单元
（Chart Cell）。对于上下文无关文法，表格里的每一项还会增加一个句法标记，用来
区分不同句法功能的推导。

cell[1,2] cell[0,2]

cell[0,1] N/A

VV[0,1]

NN[1,2]
NP[1,2]

VP[0,2]
NP[0,2]

跨度大小

起
始
位
置

Chart（表格）

图 8.38 句法分析 Chart（表格）结构实例

如图8.38所示，覆盖相同跨度的节点会被放入同一个表格单元，但是不同句法标
记的节点会被看作是不同的项（Item）。这种组织方式建立了一个索引，通过索引可
以很容易地访问同一个跨度下的所有推导。比如，如果采用自下而上的分析，可以

从小跨度的表格单元开始，构建推导，并填写表格单元。这个过程中，可以访问之前

的表格单元来获得所需的局部推导（类似于前面提到的 d′）。该过程重复执行，直到

处理完最大跨度的表格单元。而最后一个表格单元就保存了完整推导的根节点。通

过回溯的方式，能够把所有推导都生成出来。

基于句法的机器翻译仍然可以使用超图进行翻译推导的表示。和句法分析一样，

超图的每条边可以对应一个基于树结构的文法，超边的头代表文法的左部，超边的

尾代表规则中变量所对应的超图中的节点10。图8.39 给出了一个使用超图来表示机
器翻译推导的实例。可以看到，超图的结构是按源语言组织的，但是每个规则（超

边）会包含目标语言的信息。由于同步翻译文法可以确保规则的源语言端和目标语

言端都覆盖连续的词串，因此超图中的每个节点都对应一个源语言跨度，同时对应

一个目标语的连续译文。这样，每个节点实际上代表了一个局部的翻译结果。

不过，机器翻译与句法分析也有不同之处。最主要的区别在于机器翻译使用了

语言模型作为一个特征，比如 ngram语言模型。因为语言模型并不是上下文无关的，
因此机器翻译中计算最优推导的方法和句法分析会有不同。常用的方法是，直接在

每个表格单元中融合语言模型的分数，保留前 k个结果；或者，在构建超图时不计算

语言模型得分，等到构建完整个超图之后对最好的若干个推导用语言模型重新排序；

10也可以把每个终结符看作是一个节点，这样一个超边的尾就对应规则的树片段中所有的叶子。
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X | 0,4 | the answer | a question X | 0,4 | a question | the answer

X | 0,2 | the answer | NA X | 3,4 | a question | NA

根结点

对0回答1

with the answer
有2

have
疑问3

a question

NP→ ⟨ NP(NN(回答)),回答⟩ NP→ ⟨ NP(疑问),疑问⟩

NP→ ⟨ VP(NP1 VP(VV(有) NN2)),

have NP1 NN2⟩

NP→ ⟨ VP(NP1 VP(VV(有) NN2)),

NP1 possess NN2⟩

NP→ ⟨ VP(NP1 VP(VV(有) NN2)),
NP1 exist NN2⟩

NP→ ⟨ VP(NP1 VP(VV(有) NN2)),

there is NP1 NN2⟩

S→ ⟨ NP1,NP1⟩ S→ ⟨ NN2,NN2⟩

图 8.39 机器翻译推导的超图表示

再或者，将译文和语言模型都转化为加权有限状态自动机，之后直接对两个自动机

做组合（Composition）得到新的自动机，最后得到融合语言模型得分的译文表示。
基于超图的推导表示方法有着很广泛的应用。比如，8.2节介绍的层次短语系统

也可以使用超图进行建模，因为它也使用了同步文法。从这个角度说，基于层次短

语的模型和基于语言学句法的模型本质上是一样的。它们的主要区别在于规则中的

句法标记和抽取规则的方法不同。

8.3.7 基于树的解码 vs 基于串的解码

解码的目标是找到得分 score(d)最高的推导 d。这个过程通常被描述为：

d̂ = argmax
d

score(d,s, t) (8.13)

这也是一种标准的基于串的解码（Stringbased Decoding），即通过句法模型对输
入的源语言句子进行翻译得到译文串。不过，搜索所有的推导会导致巨大的解码空

间。对于树到串和树到树翻译来说，源语言句法树是可见的，因此可以使用另一种

解码方法——基于树的解码（Treebased Decoding），即把输入的源语句法树翻译为
目标语串。

表8.4对比了基于串和基于树的解码方法。可以看到，基于树的解码只考虑了与
源语言句法树兼容的推导，因此搜索空间更小，解码速度会更快。

这里需要注意的是，不论是基于串的解码还是基于树的解码都是使用句法模型
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表 8.4 基于串的解码 vs基于树的解码

对比 基于树的解码 基于串的解码

解码方法 d̂= argmaxd∈Dtree score(d) d̂= argmaxd∈D score(d)

搜索空间 与输入的源语句法树兼容的推导 Dtree 所有的推导 D

适用模型 树到串、树到树 所有的基于句法的模型

解码算法 Chart解码 CKY +规则二叉化

速度 快 一般较慢

的方法，在翻译过程中都会生成翻译推导和树结构。二者的本质区别在于，基于树

的解码把句法树作为显式输入，而基于串的解码把句法树看作是翻译过程中的隐含

变量。图8.40进一步解释了这个观点。

隐含结构

IP

VP

VP

吃鱼

VV

喜欢

NP

NN

猫 Cats like eating fish

(a)基于树的解码

显式输入的结构

猫 喜欢 吃鱼 Cats like eating fish

(b)基于串的解码

IP

VP

VPVV

NP

NN

图 8.40 句法树在不同解码方法中的角色

1. 基于树的解码
基于树和基于串的解码都可以使用前面的超图结构进行推导的表示。基于树的

解码方法相对简单。直接使用表格结构组织解码空间即可。这里采用自底向上的策

略，具体步骤如下：

• 从源语言句法树的叶子节点开始，自下而上访问输入句法树的节点；

• 对于每个树节点，匹配相应的规则；

• 从树的根节点可以得到翻译推导，最终生成最优推导所对应的译文。

这个过程如图8.41所示，可以看到，不同的表格单元对应不同跨度，每个表格单
元会保存相应的句法标记（还有译文的信息）。

这里的问题在于规则匹配。对于每个树节点，需要知道以它为根可以匹配的规

则有哪些。比较直接的解决方法是遍历这个节点下一定深度的句法树片段，用每个

树片段在文法中找出相应的匹配规则，如图8.42所示。不过这种匹配是一种严格匹
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猫

喜欢

吃

鱼

l=1 l=2 l=3 l=4

Chart
猫 喜欢 吃 鱼

0 1 2 3 4

源语言句子

序号 跨度 标记 源语句子片段

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

[0,1]
[1,2]
[2,3]
[3,4]
[0,2]
[1,3]
[2,4]
[0,3]
[1,4]
[0,4]

NN & NP
VV
VV
NN & NP
N/A
N/A
VP
N/A
VP
IP (root)

猫

喜欢

吃

鱼

猫喜欢

喜欢吃

吃鱼

猫喜欢吃

喜欢吃鱼

猫喜欢吃鱼

图 8.41 基于树的解码中 Chart的内容

配，因为它要求句法树片段内的所有内容都要与规则的源语言部分严格对应。有时，

句法结构中的细微差别都会导致规则匹配不成功。因此，也可以考虑采用模糊匹配

的方式提高规则的命中率，进而增加可以生成推导的数量
[363]
。

IP

VP

VP

NN

满意 13

VV

感到 12

PP

NP

自己 3 四 4 个 5 多 6 月 7 以来 8 的 9 教学 10 改革 11

P

对 2

NP

NR

校长 1

VP(PP(P(对) NP1) VP2)
→ VP2 with NP1

树到串翻译规则

. . .

... ... ...

Chart树片段的匹配

图 8.42 基于树的规则匹配

2. 基于串的解码
基于串的解码过程和句法分析几乎一样。对于输入的源语言句子，基于串的解

码需要找到这个句子上的最优推导。唯一不同的地方在于，机器翻译需要考虑译文

的生成（语言模型的引入会使问题稍微复杂一些），但是源语言部分的处理和句法分

析是一样的。因为不要求用户输入句法树，所以这种方法同时适用于树到串、串到

树、树到树等多种模型。本质上，基于串的解码可以探索更多潜在的树结构，并增大

搜索空间（相比基于树的解码），因此该方法更有可能找到高质量翻译结果。

基于串的解码仍然可以用表格结构来组织翻译推导。不过，一个比较有挑战的
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问题是如何找到每个规则能够匹配的源语言跨度。也就是，对于每个表格单元，需

要知道哪些规则可以被填入其中。因为，没有用户输入的句法树做指导，理论上输

入句子的所有子串要与所有规则进行匹配。匹配时，需要考虑规则中源语言端的符

号串（或者树结构的叶子序列）与输入词串匹配的全部可能性。

校长 1 对 2 自己 3 四 4 个 5 多 6 月 7 以来 8 的 9 教学 10 改革 11 感到 12 满意 13

校长 1 对 2 自己 3 四 4 个 5 多 6 月 7 以来 8 的 9 教学 10 改革 11 感到 12 满意 13

校长 1 对 2 自己 3 四 4 个 5 多 6 月 7 以来 8 的 9 教学 10 改革 11 感到 12 满意 13

...

校长 1 对 2 自己 3 四 4 个 5 多 6 月 7 以来 8 的 9 教学 10 改革 11 感到 12 满意 13

在跨度 [0,13]上匹配 “NP对 NP VP”

NP（第二个） VP

图 8.43 在一个词串上匹配“NP对 NP VP”。连续变量的匹配对应了对词串不同位置的切割。

图8.43展示了规则匹配输入句子（包含 13个词）的所有可能。可以看到，规则
源语言端的连续变量会使得匹配情况变得复杂。对于长度为 n的词串，匹配含有m

个连续变量的规则的时间复杂度是 O(nm−1)。显然当变量个数增加时规则匹配是相
当耗时的操作，甚至当变量个数过多时解码无法在可接受的时间内完成。

对于这个问题，有两种常用的解决办法：

• 对文法进行限制。比如，可以限制规则中变量的数量；或者不允许连续的变量，
这样的规则也被称作满足单词化标准形式（Lexicalized Norm Form）（LNF）的
规则。比如，层次短语规则就是 LNF规则。由于 LNF中单词（终结符）可以
作为锚点，因此规则匹配时所有变量的匹配范围是固定的；

• 对规则进行二叉化，使用 CKY方法进行分析。这个方法也是句法分析中常用
的策略。所谓规则二叉化是把规则转化为最多只含两个变量或连续词串的规则

（串到树规则）。比如，对于如下的规则：

喜欢 VP1 NP2 → VP(VBZ(likes) VP1 NP2)

二叉化的结果为：

喜欢 V103 → VP(VBZ(likes) V103)

VP1 NP2 → V103( VP1 NP2)

可以看到，这两条新的规则中源语言端只有两个部分，代表两个分叉。V103是
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一个新的标签，它没有任何句法含义。不过，为了保证二叉化后规则目标语部

分的连续性，需要考虑源语言和目标语二叉化的同步性
[352, 353]

。这样的规则与

CKY方法一起使用完成解码，具体内容可以参考8.2.4节的内容。

总的来说，基于句法的解码器较为复杂，无论是算法的设计还是工程技巧的运

用，对开发者的能力都有一定要求。因此开发一个优秀的基于句法的机器翻译系统

是一项有挑战的工作。

8.4 小结及拓展阅读
自基于规则的方法开始，如何使用句法信息就是机器翻译研究人员关注的热点。

在统计机器翻译时代，句法信息与机器翻译的结合成为了最具时代特色的研究方向

之一。句法结构具有高度的抽象性，因此可以缓解基于词串方法不善于处理句子上

层结构的问题。

本章对基于句法的机器翻译模型进行了介绍，并重点讨论了相关的建模、翻译

规则抽取以及解码问题。从某种意义上说，基于句法的模型与基于短语的模型都同

属一类模型，因为二者都假设：两种语言间存在由短语或者规则构成的翻译推导，而

机器翻译的目标就是找到最优的翻译推导。但是，由于句法信息有其独特的性质，因

此也给机器翻译带来了新的问题。有几方面问题值得关注：

• 从建模的角度看，早期的统计机器翻译模型已经涉及到了树结构的表示问题[283, 364]
。

不过，基于句法的翻译模型的真正崛起是在同步文法提出之后。初期的工作大

多集中在反向转录文法和括号转录文法方面
[344, 365, 366]

，这类方法也被用于短语获

取
[367, 368]

。进一步，研究者提出了更加通用的层次模型来描述翻译过程
[88, 369, 370]

，本

章介绍的层次短语模型就是其中典型的代表。之后，使用语言学句法的模型也

逐渐兴起。最具代表性的是在单语言端使用语言学句法信息的模型
[86, 87, 349, 371, 372, 373, 374]

，

即：树到串翻译模型和串到树翻译模型。值得注意的是，除了直接用句法信息定

义翻译规则，也有研究者将句法信息作为软约束改进层次短语模型
[375, 376]

。这类

方法具有很大的灵活性，既保留了层次短语模型比较健壮的特点，同时也兼顾

了语言学句法对翻译的指导作用。在同一时期，也有研究者提出同时使用双语

两端的语言学句法树对翻译进行建模，比较有代表性的工作是使用同步树插入

文法（Synchronous TreeInsertion Grammars）和同步树替换文法（Synchronous
TreeSubstitution Grammars）进行树到树翻译的建模[355, 377, 378]

。不过，树到树翻

译假设两种语言间的句法结构能够相互转换，而这个假设并不总是成立。因此

树到树翻译系统往往要配合一些技术，如树二叉化，来提升系统的健壮性。

• 在基于句法的模型中，常常会使用句法分析器完成句法分析树的生成。由于句
法分析器会产生错误，因此这些错误会对机器翻译系统产生影响。对于这个问

题，一种解决办法是同时考虑更多的句法树，从而增加正确句法分析结果被使

用到的概率。其中，比较典型的方式基于句法森林的方法
[379, 380]

，比如，在规
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则抽取或者解码阶段使用句法森林，而不是仅仅使用一棵单独的句法树。另一

种思路是，对句法结构进行松弛操作，即在翻译的过程中并不严格遵循句法结

构
[363, 381]

。实际上，前面提到的基于句法软约束的模型也是这类方法的一种体

现
[375, 376]

。事实上，机器翻译领域长期存在一个问题：使用什么样的句法结构最

适合机器翻译？因此，有研究者尝试对比不同的句法分析结果对机器翻译系统

的影响
[382, 383]

。也有研究者面向机器翻译任务自动归纳句法结构
[384]
，而不是直

接使用从单语小规模树库学习到的句法分析器，这样可以提高系统的健壮性。

• 本章所讨论的模型大多基于短语结构树。另一个重要的方向是使用依存树进行
翻译建模

[385, 386, 387]
。依存树比短语结构树有更简单的结构，而且依存关系本身

也是对“语义”的表征，因此也可以扑捉到短语结构树所无法涵盖的信息。同

其它基于句法的模型类似，基于依存树的模型大多也需要进行规则抽取、解码

等步骤，因此这方面的研究工作大多涉及翻译规则的抽取、基于依存树的解码

等
[388, 389, 390, 391, 392]

。此外，基于依存树的模型也可以与句法森林结构相结合，对

系统性能进行进一步提升
[393, 394]

。

• 不同模型往往有不同的优点，为了融合这些优点，系统融合是很受关注的研究
方向。某种意义上说，系统融合的兴起源于本世纪初各种机器翻译比赛。因为

当时提升翻译性能的主要方法之一就是将多个翻译引擎进行融合。系统融合

的出发点是：多样的翻译候选有助于生成更好的译文。系统融合的思路很多，

比较简单的方法是假设选择（Hypothesis Selection），即从多个翻译系统的输
出中直接选择一个译文

[395, 396, 397]
；另一种方法是用多个系统的输出构建解码格

（Decoding Lattice）或者混淆网络（Confusion Networks），这样可以生成新的翻
译结果

[398, 399, 400]
；此外，还可以在解码过程中动态融合不同模型

[401, 402]
。另一方

面，也有研究者探讨如何在一个翻译系统中让不同的模型进行互补，而不是简

单的融合。比如，可以控制句法在机器翻译中使用的程度，让句法模型和层次

短语模型处理各自擅长的问题
[403]
。

• 语言模型是统计机器翻译系统所使用的重要特征。但是，即使引入 ngram语
言模型，机器翻译系统仍然会产生语法上不正确的译文，甚至会生成结构完全

错误的译文。对于这个问题，研究者尝试使用基于句法的语言模型。早期的探

索有 Charniak等人[404]
和 Och等人[313]

的工作，不过当时的结果并没有显示出

基于句法的语言模型可以显著提升机器翻译的品质。后来，BBN的研究团队提
出了基于依存树的语言模型

[405]
，这个模型可以显著提升层次短语模型的性能。

除此之外，也有研究工作探索基于树替换文法等结构的语言模型
[406]
。实际上，

树到树、串到树模型也可以被看作是一种对目标语言句法合理性的度量，只不

过目标语言的句法信息被隐含在翻译规则中。这时，可以在翻译规则上设计相

应的特征，以达到引入目标语句法语言模型的目的。
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9. 人工神经网络和神经语言建模

人工神经网络（Artificial Neural Networks）或神经网络（Neural Networks）是描述
客观世界的一种数学模型。这种模型和生物学上的神经系统在行为上有一些相似之

处，但是人们更多的是把它作为一种计算工具，而非一个生物学模型。近些年，随着

机器学习领域的快速发展，人工神经网络被大量使用在对图像和自然语言的处理上。

特别是，研究人员发现深层神经网络可以被成功训练后，学术界也逐渐形成了一种

新的机器学习范式——深度学习（Deep Learning）。可以说，深度学习是近几年最受
瞩目的研究领域之一，其应用也十分广泛。比如，图像识别的很多重要进展都来自

深度学习模型的使用。包括机器翻译在内的很多自然语言处理任务中，深度学习也

已经成为了一种标准模型。基于深度学习的表示学习方法也为自然语言处理开辟了

新的思路。

本章将对深度学习的概念和技术进行介绍，目的是为本书后面神经机器翻译的

内容进行铺垫。此外，本章也会对深度学习在语言建模方面的应用进行介绍，以便

读者可以初步了解如何使用深度学习方法描述自然语言处理问题。

9.1 深度学习与人工神经网络
深度学习是机器学习研究中一个非常重要的分支，其概念来源于对人工神经网

络的研究：通过人工神经元之间的连接建立一种数学模型，使计算机可以像人一样

进行分析、学习和推理。

近几年来，随着深度学习技术的广泛传播与使用，“人工智能”这个名词在有些
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场合下甚至与“深度学习”划上了等号。这种理解非常片面，比较准确地说，“深度

学习”是实现“人工智能”的一种技术手段。但从这种现象中，深度学习的火爆情况

可见一斑。深度学习的技术浪潮以惊人的速度席卷世界，也改变了很多领域的现状，

在数据挖掘、自然语言处理、语音识别、图像识别等各个领域随处可见深度学习的

身影。自然语言处理领域中，深度学习在很多任务中已经取得令人震撼的效果。特

别是，基于深度学习的表示学习方法已经成为自然语言处理的新范式，在机器翻译

任务中更是衍生出了“神经机器翻译”这样全新的模型。

9.1.1 发展简史

神经网络最早出现在控制论中，随后更多地在联结主义中被提及。神经网络被

提出的初衷并不是做一个简单的计算模型，而是希望将神经网络应用到一些自动控

制相关的场景中。然而随着神经网络技术的持续发展，神经网络方法已经被广泛应

用到各行各业的研究和实践工作中。

人工神经网络诞生至今，经历了多次高潮和低谷，这是任何一种技术都无法绕

开的命运。然而，好的技术和方法终究不会被埋没，直到今天，神经网络和深度学习

迎来了最好的时代。

1. 早期的人工神经网络和第一次寒冬
最初，神经网络设计的初衷是用计算模型来模拟生物大脑中神经元的运行机理，

这种想法哪怕是现在看来也是十分超前的。例如，目前很多机构关注的概念——“类
脑计算”就是希望研究人脑的运行机制及相关的计算机实现方法。然而模拟大脑这

件事并没有想象中的那么简单，众所周知，生物学中对人脑机制的研究是十分困难

的。因此，神经网络技术一直在摸索着前行，发展到现在，其计算过程与人脑的运行

机制已经大相径庭。

人工神经网络的第一个发展阶段是在二十世纪 40年代到 70年代，这个时期的
人工神经网络还停留在利用线性模型模拟生物神经元的阶段。虽然，线性模型在现

在看来可能比较“简陋”，但是这类模型对后来的随机梯度下降等经典方法产生了深

远影响。不过，显而易见的是，这种结构也存在着非常明显的缺陷，单层结构限制

了它的学习能力，使它无法描述非线性问题，如著名的异或函数（XOR）学习问题。
此后，神经网络的研究陷入了很长一段时间的低迷期。

2. 神经网络的第二次高潮和第二次寒冬
虽然第一代神经网络受到了打击，但是在 20世纪 80年代，第二代人工神经网

络开始萌发新的生机。在这个发展阶段，生物属性已经不再是神经网络的唯一灵感

来源，在联结主义（Connectionism）和分布式表示两种思潮的影响下，神经网络方法
再次走入了人们的视线。

1）符号主义与联结主义
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人工智能领域始终存在着符号主义和联结主义之争。早期的人工智能研究在认

知学中被称为符号主义（Symbolicism），符号主义认为人工智能源于数理逻辑，希望
将世界万物的所有运转方式归纳成像文法一样符合逻辑规律的推导过程。符号主义

的支持者们坚信基于物理符号系统（即符号操作系统）假设和有限合理性原理，就

能通过逻辑推理来模拟智能。但被他们忽略的一点是，模拟智能的推理过程需要大

量的先验知识支持，哪怕是在现代，生物学界也很难准确解释大脑中神经元的工作

原理，因此也很难用符号系统刻画人脑逻辑。此外，联结主义则侧重于利用人工神

经网络中神经元的连接去探索并模拟输入与输出之间存在的某种关系，这个过程不

需要任何先验知识，其核心思想是“大量简单的计算单元连接到一起可以实现智能

行为”，这种思想也推动了反向传播等多种神经网络方法的应用，并发展了包括长短

时记忆模型在内的经典建模方法。2019年 3月 27日，ACM正式宣布将图灵奖授予
Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton和 Yann LeCun，以表彰他们提出的概念和工作使得深
度学习神经网络有了重大突破，这三位获奖人均是人工智能联结主义学派的主要代

表，从这件事中也可以看出联结主义对当代人工智能和深度学习的巨大影响。

2）分布式表示

分布式表示的主要思想是“一个复杂系统的任何部分的输入都应该是多个特征

共同表示的结果”，这种思想在自然语言处理领域的影响尤其深刻，它改变了刻画

语言世界的角度，将语言文字从离散空间映射到多维连续空间。例如，在现实世界

中，“张三”这个代号就代表着一个人。如果想要知道这个人亲属都有谁，因为有“如

果 A和 B姓氏相同且在同一个家谱中，那么 A和 B是本家”这个先验知识在，在知
道代号“张三”的情况下，可以得知“张三”的亲属是谁。但是如果不依靠这个先验

知识，就无法得知“张三”的亲属是谁。但在分布式表示中，可以用一个实数向量，

如 (0.1,0.3,0.4)来表示“张三”这个人，这个人的所有特征信息都包含在这个实数向

量中，通过在向量空间中的一些操作（如计算距离等），哪怕没有任何先验知识的存

在，也完全可以找到这个人的所有亲属。在自然语言处理中，一个单词也用一个实

数向量（词向量或词嵌入）表示，通过这种方式将语义空间重新刻画，将这个离散空

间转化成了一个连续空间，这时单词就不再是一个简单的词条，而是由成百上千个

特征共同描述出来的，其中每个特征分别代表这个词的某个“方面”。

随着第二代人工神经网络的“脱胎换骨”，学者们又对神经网络方法燃起了希望

之火，这也导致有些时候过分夸大了神经网络的能力。20世纪 90年代后期，由于在
语音识别、自然语言处理等应用中，人们对神经网络方法期望过高，但是结果并没

有达到预期，这也让很多人丧失了对神经网络方法的信任。相反，核方法、图模型等

机器学习方法取得了很好的效果，这导致神经网络研究又一次进入低谷。

3. 深度学习和神经网络方法的崛起

21世纪初，随着深度学习浪潮席卷世界，人工神经网络又一次出现在人们的视
野中。深度学习的流行源于 2006年 Hinton等人成功训练了一个深度信念网络（Deep
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Belief Network），在深度神经网络方法完全不受重视的情况下，大家突然发现深度神
经网络完全是一个魔鬼般的存在，可以解决很多当时其他方法无法解决的问题。神

经网络方法终于在一次又一次的被否定后，迎来了它的春天。随之针对神经网络和

深度学习的一系列研究前赴后继地展开了，延续至今。

回过头来看，现代深度学习的成功主要有三方面的原因：

• 第一，模型和算法的不断完善和改进。这是现代深度学习能够获得成功的最主
要原因；

• 第二，并行计算能力的提升使大规模的实践成为了可能。早期的计算机设备根
本无法支撑深度神经网络训练所需要的计算量，导致实践变得十分困难。而设

备的进步、计算能力的提升则彻底改变了这种窘境；

• 第三，以 Geoffrey Hinton等人为代表的学者的坚持和持续努力。

另外，从应用的角度来看，数据量的快速提升和模型容量的增加也为深度学习

的成功提供了条件，数据量的增加使得深度学习有了用武之地，例如，2000年以来，
无论在学术研究还是在工业实践中，双语数据的使用数量都在逐年上升（如图9.1所
示）。现在的深度学习模型参数量都十分巨大，因此需要大规模数据才能保证模型学

习的充分性，而大数据时代的到来为训练这样的模型提供了数据基础。

2000 2005 2010 2015 2020
100.00

105.00

1010.00

年份

句
子
数
量

(个
)

机器翻译论文中使用的双语数据量

实用系统中使用的双语数据量

图 9.1 机器翻译系统所使用的双语数据量变化趋势

9.1.2 为什么需要深度学习

深度神经网络提供了一种简单的学习机制，即直接学习输入与输出的关系，通

常把这种机制称为端到端学习（EndtoEnd Learning）。与传统方法不同，端到端学
习并不需要人工定义特征或者进行过多的先验性假设，所有的学习过程都是由一个

模型完成。从外面看这个模型只是建立了一种输入到输出的映射，而这种映射具体

是如何形成的完全由模型的结构和参数决定。这样做的最大好处是，模型可以更加

“自由”的进行学习。此外，端到端学习也引发了一个新的思考——如何表示问题？
这也就是所谓的表示学习（Representation Learning）问题。在深度学习时代，问题输
入和输出的表示已经不再是人类通过简单地总结得到的规律，而是可以让计算机自

己进行描述的一种可计算“量”，比如一个实数向量。由于这种表示可以被自动学习，
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因此也大大提升了计算机对语言文字等复杂现象的处理能力。

1. 端到端学习和表示学习
端到端学习使机器学习不再依赖传统的特征工程方法，因此也不需要繁琐的数

据预处理、特征选择、降维等过程，而是直接利用人工神经网络自动从输入数据中

提取、组合更复杂的特征，大大提升了模型能力和工程效率。以图9.2中的图像分类
为例，在传统方法中，图像分类需要很多阶段的处理。首先，需要提取一些手工设计

的图像特征，在将其降维之后，需要利用 SVM等分类算法对其进行分类。与这种多
阶段的流水线似的处理流程相比，端到端深度学习只训练一个神经网络，输入图片

的像素表示，输出是图片的类别。

特征工程 +机器学习

输入 特征提取 分类 输出

(a)基于特征工程的机器学习方法做图像分类

深度学习（端到端学习）

输入 特征提取 +分类 输出

(b)端到端学习方法做图像分类

图 9.2 特征工程 vs端到端学习

传统的机器学习需要人工定义特征，这个过程往往需要对问题的隐含假设。这

种方法存在三方面的问题：

• 特征的构造需要耗费大量的时间和精力。在传统机器学习的特征工程方法中，特
征提取都是基于人力完成的，该过程往往依赖于大量的先验假设，会导致相关

系统的研发周期也大大增加；

• 最终的系统性能强弱非常依赖特征的选择。有一句话在业界广泛流传：“数据和特
征决定了机器学习的上限”，但是人的智力和认知是有限的，因此人工设计的

特征的准确性和覆盖度会存在瓶颈；
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• 通用性差。针对不同的任务，传统机器学习的特征工程方法需要选择出不同的
特征，在某个任务上表现很好的特征在其他任务上可能没有效果。

端到端学习将人们从大量的特征提取工作之中解放出来，可以不需要太多人的

先验知识。从某种意义上讲，对问题的特征提取完全是自动完成的，这也意味着即

使系统开发者不是该任务的“专家”也可以完成相关系统的开发。此外，端到端学习

实际上也隐含了一种新的对问题的表示形式——分布式表示。在这种框架下，模型
的输入可以被描述为分布式的实数向量，这样模型可以有更多的维度描述一个事物，

同时避免传统符号系统对客观事物离散化的刻画。比如，在自然语言处理中，表示

学习重新定义了什么是词，什么是句子。在本章后面的内容中也会看到，表示学习

可以让计算机对语言文字的描述更加准确和充分。

2. 深度学习的效果

相比于传统的基于特征工程的方法，基于深度学习的模型更加方便、通用，在系

统性能上也普遍更优。这里以语言建模任务为例。语言建模的目的是开发一个模型

来描述词串出现的可能性（见第二章）。这个任务已经有着很长时间的历史。表9.1给
出了不同方法在常用的 PTB数据集上的困惑度结果 1。传统的 ngram语言模型由于
面临维度灾难和数据稀疏问题，最终语言模型的性能并不是很好。而在深度学习模

型中，通过引入循环神经网络等结构，所得到的语言模型可以更好地描述序列生成

的问题。而最新的基于 Transformer架构的语言模型将 PPL从最初的 178.0下降到了
惊人的 35.7。可见深度学习为这个任务带来的进步是巨大的。

表 9.1 不同方法在 PTB语言建模任务上的困惑度（PPL）

模型 作者 年份 PPL

3gram LM
[407]

Brown et al. 1992 178.0

Feedforward Neural LM
[72]

Bengio et al. 2003 162.2

Recurrent NNbased LM
[73]

Mikolov et al. 2010 124.7

Recurrent NNLDA
[408]

Mikolov et al. 2012 92.0

LSTM
[409]

Zaremba et al. 2014 78.4

RHN
[410]

Zilly et al. 2016 65.4

AWDLSTM
[411]

Merity et al. 2018 58.8

GPT2 (Transformer)
[412]

Radford et al. 2019 35.7

1困惑度越低表明语言建模的效果越好。
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9.2 神经网络基础
神经网络是一种由大量的节点（或称神经元）之间相互连接构成的计算模型。那

么什么是神经元？神经元之间又是如何连接的？神经网络的数学描述又是什么样的？

这一节将围绕这些问题系统地对神经网络的基础知识进行介绍。

9.2.1 线性代数基础

线性代数作为一个数学分支，广泛应用于科学和工程中，神经网络的数学描述

中也大量使用了线性代数工具。因此，这里对线性代数的一些概念进行简要介绍，以

方便后续对神经网络进行数学描述。

1. 标量、向量和矩阵
标量（Scalar）：标量亦称“无向量”，是一种只具有数值大小而没有方向的量，

通俗地说，一个标量就是一个单独的数，这里特指实数2。比如，对于 a= 5，a就是

一个标量。

向量（Vector）：向量是由一组实数组成的有序数组。与标量不同，向量既有大小也
有方向。可以把向量看作空间中的点，每个元素是不同坐标轴上的坐标。公式(9.1)和
公式(9.2)分别展示了一个行向量和一个列向量：

a =
(
1 2 5 7

)
(9.1)

aT =


1

2

5

7

 (9.2)

本章默认使用行向量，如 a= (a1,a2,a3)，a对应的列向量记为 aT。
矩阵（Matrix）：矩阵是一个按照长方阵列排列的实数集合，最早来自于方程组

的系数及常数所构成的方阵。在计算机领域，通常将矩阵看作二维数组。这里用符

号 A表示一个矩阵，如果该矩阵有m行 n列，那么有 A ∈ Rm×n。矩阵中的每个元

素都被一个行索引和一个列索引所确定，例如，aij 表示第 i行、第 j列的矩阵元素。

如下，下式中的 A定义了一个 2行 2列的矩阵。

A =

(
a11 a12

a21 a22

)

=

(
1 2

3 4

)
(9.3)

2严格意义上，标量可以是复数等其他形式。这里为了方便讨论，仅以实数为对象。
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2. 矩阵的转置
转置（Transpose）是矩阵的重要操作之一。矩阵的转置可以看作是将矩阵以对角

线为镜像进行翻转：假设 A为 m行 n列的矩阵，第 i行、第 j 列的元素是 aij，即：

A= (aij)m×n，把m×n矩阵 A的行换成同序数的列得到一个 n×m矩阵，则得到 A
的转置矩阵，记为 AT，且 AT = (aji)n×m。例如，对于下式中的矩阵，

A =

(
1 3 2 6

5 4 8 2

)
(9.4)

它转置的结果如下：

AT =


1 5

3 4

2 8

6 2

 (9.5)

向量可以看作只有一行（列）的矩阵。对应地，向量的转置可以看作是只有一列

（行）的矩阵。标量可以看作是只有一个元素的矩阵。因此，标量的转置等于它本身，

即 aT = a。

3. 矩阵加法和数乘
矩阵加法又被称作按元素加法（Elementwise Addition）。它是指两个矩阵把其相

对应元素加在一起的运算，通常的矩阵加法被定义在两个形状相同的矩阵上。两个

m×n矩阵 A和 B的和，标记为 A+B，它也是个m×n矩阵，其内的各元素为其相

对应元素相加后的值，即如果矩阵 C= A+B，则 cij = aij + bij。下式展示了矩阵之

间进行加法的计算过程。1 3

1 0

1 2

 +

0 0

7 5

2 1

 =

1+0 3+0

1+7 0+5

1+2 2+1

 =

1 3

8 5

3 3

 (9.6)

矩阵加法满足以下运算规律：

• 交换律：A+B= B+A。

• 结合律：(A+B)+C= A+(B+C)。

• A+0= A，其中 0指的是零矩阵，即元素皆为 0的矩阵。

• A+(−A) = 0，其中 −A是矩阵 A的负矩阵，即将矩阵 A的每个元素取负得到
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的矩阵。

矩阵的数乘也称标量乘法（Scalar Multiplication）是指标量（实数）与矩阵的乘法
运算，计算过程是将标量与矩阵的每个元素相乘，最终得到与原矩阵形状相同的矩

阵。例如，矩阵 A = (aij)m×n 与标量 k 进行数乘运算，其结果矩阵 B = (kaij)m×n，

即 k(aij)m×n = (kaij)m×n。公式(9.7)和(9.8)展示了矩阵数乘的计算过程：

A =

(
3 2 7

5 8 1

)
(9.7)

2A =

(
6 4 14

10 16 2

)
(9.8)

矩阵的数乘满足以下运算规律，其中 k和 l是实数，A和 B是形状相同的矩阵：

• 右分配律：k(A+B) = kA+kB。

• 左分配律：(k+ l)A= kA+ lA。

• 结合律：(kl)A= k(lA)。

4. 矩阵乘法和矩阵点乘
矩阵乘法是矩阵运算中最重要的操作之一，为了与矩阵点乘区分，通常也把矩

阵乘法叫做矩阵叉乘。假设 A为 m×p的矩阵，B为 p×n的矩阵，对 A和 B作矩
阵乘法的结果是一个 m×n的矩阵 C，其中矩阵 C中第 i行、第 j 列的元素可以表

示为：

(AB)ij =

p∑
k=1

aikbkj (9.9)

只有当第一个矩阵的列数与第二个矩阵的行数相等时，两个矩阵才可以作矩阵

乘法。公式(9.10)展示了矩阵乘法的运算过程，若A=

(
a11 a12 a13

a21 a22 a23

)
，B=

b11 b12

b21 b22

b31 b32

，
则有：

C = AB

=

(
a11b11+a12b21+a13b31 a11b12+a12b22+a13b32

a21b11+a22b21+a23b31 a21b12+a22b22+a23b32

)
(9.10)

矩阵乘法满足以下运算规律：

• 结合律：若 A ∈ Rm×n，B ∈ Rn×p，C ∈ Rp×q，则 (AB)C= A(BC)。
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• 左分配律：若 A ∈ Rm×n，B ∈ Rm×n，C ∈ Rn×p，则 (A+B)C= AC+BC。

• 右分配律：若 A ∈ Rm×n，B ∈ Rn×p，C ∈ Rn×p，则 A(B+C) = AB+AC。

可以将线性方程组用矩阵乘法表示，如对于线性方程组

5x1+2x2 = y1

3x1+x2 = y2

，可

以表示为 AxT = yT，其中 A=

5 2

3 1

，xT =

x1

x2

，yT =

y1

y2

。
矩阵的点乘就是将两个形状相同的矩阵各个对应元素相乘，矩阵点乘也被称为

按元素乘积（Elementwise Product）或 Hadamard 乘积，记为 A⊙B。例如，对于公
式(9.11)和公式(9.12)所示的两个矩阵，

A =

(
1 0

−1 3

)
(9.11)

B =

(
3 1

2 1

)
(9.12)

矩阵点乘的计算方式如下：

C = A⊙B

=

(
1×3 0×1

−1×2 3×1

)
(9.13)

5. 线性映射

线性映射（Linear Mapping）或线性变换（Linear Transformation）是一个向量空间
V到另一个向量空间W的映射函数 f : v→w，且该映射函数保持加法运算和数量乘

法运算，即对于空间V中任何两个向量 u和 v以及任何标量 c，始终符合公式(9.14)和
公式(9.15)：

f(u+ v) = f(u)+f(v) (9.14)

f(cv) = cf(v) (9.15)

利用矩阵 A ∈ Rm×n，可以实现两个有限维欧氏空间的映射函数 f : Rn → Rm。

例如 n维列向量 xT与m×n的矩阵 A，向量 xT左乘矩阵 A，可将向量 xT映射为m
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列向量。公式(9.16)(9.18)(9.19)展示了一个具体的例子，

xT =


x1

x2

. . .

xn

 (9.16)

(9.17)

A =


a11 a12 . . . a1n

a21 . . . . . . . . .

. . . . . . . . . . . .

am1 . . . . . . amn

 (9.18)

可以得到：

yT = AxT

=


a11x1+a12x2+ · · ·+a1nxn

a21x1+a22x2+ · · ·+a2nxn
...

am1x1+am2x2+ · · ·+amnxn

 (9.19)

上例中矩阵 A定义了一个从 Rn到 Rm的线性映射：向量 xT ∈Rn和 yT ∈Rm分

别为两个空间中的列向量，即大小为 n×1和m×1的矩阵。

6. 范数

工程领域，经常会使用被称为范数（Norm）的函数衡量向量大小，范数为向量
空间内的所有向量赋予非零的正长度（或大小）。对于一个 n维向量 x，一个常见的
范数函数为 lp 范数，通常表示为 ∥x∥p ，其中 p≥ 0，是一个标量形式的参数。常用

的 p的取值有 1、2、∞等。范数的计算方式如下：

lp(x) = ∥x∥p

=

(
n∑

i=1

|xi|p
) 1

p

(9.20)

l1范数为向量的各个元素的绝对值之和：

∥x∥1 =

n∑
i=1

|xi| (9.21)
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l2范数为向量的各个元素平方和的二分之一次方：

∥x∥2 =

√√√√ n∑
i=1

xi2

=
√
xxT (9.22)

l2 范数被称为欧几里得范数（Euclidean Norm）。从几何角度，向量也可以表示
为从原点出发的一个带箭头的有向线段，其 l2 范数为线段的长度，也常被称为向量

的模。l2 范数在机器学习中非常常用。向量 x的 l2 范数经常简化表示为 ∥x∥，可以
通过点积 xxT进行计算。

l∞范数为向量的各个元素的最大绝对值：

∥x∥∞ = max{|x1|, |x2|, . . . , |xn|} (9.23)

广义上讲，范数是将向量映射到非负值的函数，其作用是衡量向量 x到坐标原
点的距离。更严格的说，范数并不拘于 lp 范数，任何一个同时满足下列性质的函数

都可以作为范数：

• 若 f(x) = 0，则 x= 0。

• 三角不等式：f(x+ y)6 f(x)+f(y)。

• 任意实数 α，f(αx) = |α|f(x)。

在深度学习中，有时候希望衡量矩阵的大小，这时可以考虑使用 Frobenius 范数
（Frobenius Norm），其计算方式如下：

∥A∥F =

√∑
i,j

a2i,j (9.24)

9.2.2 人工神经元和感知机
生物学中，神经元是神经系统的基本组成单元。同样，人工神经元是人工神经网

络的基本单元。在人们的想象中，人工神经元应该与生物神经元类似。但事实上，二

者在形态上是有明显差别的。如图9.3是一个典型的人工神经元，其本质是一个形似
y = f(xw+ b)的函数。显而易见，一个神经元主要由 x，w，b，f 四个部分构成。其

中 x是一个形如 (x1,x2, . . . ,xn)的实数向量，在一个神经元中担任“输入”的角色。

w通常被理解为神经元连接的权重（Weight）（对于一个人工神经元，权重是一个向
量，表示为 w；对于由多个神经元组成的神经网络，权重是一个矩阵，表示为 W），
其中的每一个元素都对应着一个输入和一个输出，代表着“某输入对某输出的贡献

程度”。b被称作偏置（对于一个人工神经元，偏置是一个实数，表示为 b；对于神经

网络中的某一层，偏置是一个向量，表示为 b）。f 被称作激活函数，用于对输入向
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量各项加权和后进行某种变换。可见，一个人工神经元的功能是将输入向量与权重

矩阵右乘（做内积）后，加上偏置量，经过一个激活函数得到一个标量结果。

x2

x1

b

yf

w1

w2

图 9.3 人工神经元

1. 感知机 —— 最简单的人工神经元模型

感知机是人工神经元的一种实例，在上世纪 50年代被提出，对神经网络研究产生
了深远的影响。感知机模型如图9.4所示，其输入是一个n维二值向量 x=(x1,x2, . . . ,xn)，

其中 xi = 0或 1。权重 w= (w1,w2, . . . ,wn)，每个输入变量对应一个权重 wi。偏置 b

是一个实数变量（−σ）。输出也是一个二值结果，即 y = 0或 1。y值的判定由输入

的加权和是否大于（或小于）一个阈值 σ决定：

y =

0
∑

ixi ·wi−σ < 0

1
∑

ixi ·wi−σ > 0
(9.25)

x2

x1

x3

y∑
≥ σ

w1

w2

w3

图 9.4 感知机模型

感知机可以做一些简单的决策。举一个非常简单的例子，有一场音乐会，你正

在纠结是否去参加，有三个因素会影响你的决定:

• x1：剧场是否离你足够近（是，则 x1 = 1；否则 x1 = 0）；

• x2：票价是否低于 300元（是，则 x2 = 1；否则 x2 = 0）；

• x3：女朋友是否喜欢音乐会（是，则 x3 = 1；否则 x3 = 0）。

在这种情况下应该如何做出决定呢？比如，女朋友很希望和你一起去看音乐会，

但是剧场很远而且票价 500元，如果这些因素对你都是同等重要的（即w1 =w2 =w3,
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假设这三个权重都设置为 1）那么会得到一个综合得分：

x1 ·w1+x2 ·w2+x3 ·w3 = 0 ·1+0 ·1+1 ·1

= 1 (9.26)

如果你不是十分纠结的人，能够接受不完美的事情，你可能会把 σ设置为 1，于
是
∑

wi ·xi−σ ≥ 0，那么你会去音乐会。可以看出，上面的例子的本质就是一个如

图9.5所示的感知机：

x2:票价够低？

x1:距离够近？

x3:女友喜欢？

y:去？还是不去？

w1 = 1

w2 = 1

w3 = 1

∑
≥ σ

图 9.5 预测是否去剧场的感知机（权重相同）

2. 神经元内部权重

在上面的例子中，连接权重代表着每个输入因素对最终输出结果的重要程度，为

了得到令人满意的决策，需要不断调整权重。如果你是守财奴，则会对票价看得更

重一些，这样你会用不均匀的权重计算每个因素的影响，比如：w1 = 0.5，w2 = 2，

w3 = 0.5，此时感知机模型如图9.6所示。在这种情况下，女友很希望和你一起去看音
乐会，但是剧场很远而且票价 500元，会导致你不去看音乐会，该决策过程如下：∑

i

xi ·wi = 0 ·0.5+0 ·2+1 ·0.5

= 0.5

< σ = 1 (9.27)

x2:票价够低？

x1:距离够近？

x3:女友喜欢？

y:去？还是不去？

w1 = .5

w2 = 2

w3 = .5

∑
≥ σ

图 9.6 预测是否去剧场的感知机（权重不同）

当然，结果是女友对这个决定非常不满意。
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3. 神经元的输入 —— 离散 vs 连续

在受到了女友“批评教育”之后，你意识到决策考虑的因素（即输入）不应该只

是非 0即 1，而应该把“程度”考虑进来，于是你改变了三个输入的形式：
x1：10/距离（km）
x2：150/票价（元）
x3：女朋友是否喜欢

在新修改的模型中，x1 和 x2 变成了连续变量，x3 仍然是离散变量，如图9.7所
示。

x1

距离 (km)

x2

票价 (元)

x3

不喜欢 喜欢 是否喜欢

图 9.7 神经元输入的不同形式

使用修改后的模型做决策：女朋友很希望和你一起，但是剧场有 20km远而且票
价有 500元。于是有 x1 = 10/20，x2 = 150/500，x3 = 1。此时决策过程如下：∑

i

xi ·wi = 0.5 ·0.5+0.3 ·2+1 ·0.5

= 1.35

> σ = 1 (9.28)

虽然剧场很远，价格有点贵，但是女友很满意，你还是很高兴。

4. 神经元内部的参数学习

一次成功的音乐会之后，你似乎掌握了一个真理：其他什么都不重要，女友的喜

好最重要，所以你又将决策模型的权重做出了调整：最简单的方式就是 w1 =w2 = 0，

同时令 w3 > 0，相当于只考虑 x3的影响而忽略其他因素，于是你得到了如图9.8所示
的决策模型：

x2:便宜程度

x1:远近程度

x3:女友喜欢？

y:去？还是不去？
∑

≥ σ

w1 = 0

w2 = 0

w3 = 10

图 9.8 预测是否去剧场的决策模型（只考虑女友喜好）
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很快又有了一场音乐会，距你 1000公里，票价 3000元，当然女友是一直喜欢
音乐会的。根据新的决策模型，你义无反顾地选择去看音乐会。然而，女友又不高

兴了，喜欢浪漫的女友觉得去看这场音乐会太奢侈了。在这几次看音乐会的经历中，

你发现每个因素的权重需要准确地设置才能达到最好的决策效果。

那么如何确定最好的权重的？方法其实很简单，不断地尝试，根据结果不断地

调整权重。在经过成百上千次的尝试之后，终于找到了一组合适的权重，使每次决

策的正确率都很高。上面这个过程就类似于参数训练的过程，利用大量的数据来模

拟成百上千次的尝试，根据输出的结果来不断地调整权重。

可以看到，在“是否参加音乐会”这个实际问题中，主要涉及到三方面的问题：

• 对问题建模，即定义输入 {xi}的形式；

• 设计有效的决策模型，即定义 y；

• 得到模型参数（如权重 {wi}）的最优值。

上面的例子对这三个问题都简要地做出了回答。下面的内容将继续对它们进行

详细阐述。

9.2.3 多层神经网络
感知机是一种最简单的单层神经网络。一个很自然的问题是：能否把多个这样

的网络叠加在一起，获得建模更复杂问题的能力？如果可以，那么在多层神经网络

的每一层，神经元之间是怎么组织、工作的呢？单层网络又是通过什么方式构造成

多层的呢？

1. 线性变换和激活函数
为了建立多层神经网络，首先需要把前面提到的简单的神经元进行扩展，把多

个神经元组成一“层”神经元。比如，很多实际问题需要同时有多个输出，这时可

以把多个相同的神经元并列起来，每个神经元都会有一个单独的输出，这就构成一

“层”，形成了单层神经网络。单层神经网络中的每一个神经元都对应着一组权重和

一个输出，可以把单层神经网络中的不同输出看作一个事物不同角度的描述。

举个简单的例子，预报天气时，往往需要预测温度、湿度和风力，这就意味着如

果使用单层神经网络进行预测，需要设置 3个神经元。如图9.9所示，此时权重矩阵
如下：

W =

(
w11 w12 w13

w21 w22 w23

)
(9.29)

它的第一列元素

(
w11

w21

)
是输入相对第一个输出 y1 的权重，参数向量 b = (b1, b2, b3)

的第一个元素 b1是对应于第一个输出 y1的偏置量；类似的，可以得到 y2和 y3。预
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x1

x2

b

y1：温度
w11

w21

b1

y2：湿度

w12

w22

b2 y3：风力

w13

w23

b3

图 9.9 权重矩阵中的元素与输出的对应关系

测天气的单层模型如图9.10所示（在本例中，假设输入 x= (x1,x2)）。

一层神经元

x1

x2

b

y1
w11

w21

b1

y2

w12

w22

b2 y3

w13

w23

b3

输入向量:

x= (x1,x2)

输出向量:

y= (y1,y2,y3)

图 9.10 预测天气的单层神经网络

在神经网络中，对于输入向量 x ∈ Rm，一层神经网络首先将其经过线性变换映

射到 Rn，再经过激活函数变成 y ∈ Rn。还是上面天气预测的例子，每个神经元获得

相同的输入，权重矩阵W是一个 2×3矩阵，矩阵中每个元素 wij 代表第 j个神经元

中 xi 对应的权重值，假设编号为 1的神经元负责预测温度，则 wi1 的含义为预测温

度时输入 xi对其影响程度。此外所有神经元的偏置 b1，b2，b3组成了最终的偏置向

量 b。在该例中则有，权重矩阵W=

(
w11 w12 w13

w21 w22 w23

)
，偏置向量 b= (b1, b2, b3)。

那么，线性变换的本质是什么？图9.11正是线性变换的简单示意。

• 从代数角度看，对于线性空间 V，任意 a，a ∈V和数域中的任意 α，线性变换

T (·)需满足：T (a+b) = T (a)+T (b)，且 T (αa) = αT (a)；

• 从几何角度看，公式中的 xW+b将 x右乘W相当于对 x进行旋转变换。例如，
对三个点 (0,0)，(0,1)，(1,0)及其围成的矩形区域右乘如下矩阵：

W =

1 0 0

0 −1 0

0 0 1

 (9.30)

这样，矩形区域由第一象限旋转 90度到了第四象限，如图9.11第一步所示。公
式 xW+ b中的公式中的 b相当于对其进行平移变换。其过程如图9.11第二步
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所示，偏置矩阵 b=

0.5 0 0

0 0 0

0 0 0

将矩形区域沿 x轴向右平移了一段距离。

x

y

0 1

1
F

x

y

0 1

1

W=

1 0 0
0 −1 0
0 0 1



F x

y

0 1

1

F

b=

0.5 0 0
0 0 0
0 0 0



图 9.11 线性变换示意图

线性变换提供了对输入数据进行空间中旋转、平移的能力。线性变换也适用于

更加复杂的情况，这也为神经网络提供了拟合不同函数的能力。比如可以利用线性

变换将三维图形投影到二维平面上，或者将二维平面上的图形映射到三维空间。如

图9.12所示，通过一个简单的线性变换，可以将三维图形投影到二维平面上。




1 0 0
0 1 0
0 0 1

···


1 0 0
0 1 0
0 0 1


︸ ︷︷ ︸

5

×


1
1
1

 =




1
1
1

···


1
1
1


︸ ︷︷ ︸

5

图 9.12 线性变换：3维→2维数学示意

那激活函数又是什么？一个神经元在接收到经过线性变换的结果后，通过激活

函数的处理，得到最终的输出 y。激活函数的目的是解决实际问题中的非线性变换，

线性变换只能拟合直线，而激活函数的加入，使神经网络具有了拟合曲线的能力。特

别是在实际问题中，很多现象都无法用简单的线性关系描述，这时可以使用非线性

激活函数来描述更加复杂的问题。常见的非线性激活函数有 Sigmoid、ReLU、Tanh
等。图9.13和9.14中列举了几种激活函数的形式。

x

y

1.0 0.5 0.5 1.00

0.5

1.0

y = ln(1+ ex)

(a) Softplus

x

y

5.0 2.5 2.5 5.00

0.5

1.0

y = 1
1+e−x

(b) Sigmoid

x

y

1.0 0.5 0.5 1.00

0.5

1.0

y = ex−e−x

ex+e−x

(c) Tanh

图 9.13 几种常见的激活函数
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x

y

1.0 0.5 0.5 1.00

0.5

1.0

y =max(0,x)

(a) ReLU

x

y

1.0 0.5 0.5 1.00

0.5

1.0

y = e−x2

(b) Gaussian

x

y

1.0 0.5 0.5 1.00

0.5

1.0

y = x

(c) Identity

图 9.14 几种常见的激活函数（补）

2. 单层神经网络 → 多层神经网络
单层神经网络由线性变换和激活函数两部分构成，但在实际问题中，单层网络并

不能很好地拟合复杂函数。因此很自然地想到将单层网络扩展到多层神经网络，即

深层神经网络。将一层神经网络的最终输出向量作为另一层神经网络的输入向量，通

过这种方式可以将多个单层神经网络连接在一起。

在多层神经网络中，通常包括输入层、输出层和至少一个隐藏层。图9.15展示了
一个三层神经网络，包括输入层3、输出层和两个隐藏层。

f1∑ f1∑ f1∑ f1∑ f1∑

x1 x2 x3 x4 x5

W[1]

第 0层（输入层）

第 1层（隐藏层）

f2∑ f2∑ f2∑
W[2]

第 2层（隐藏层）

f3∑ f3∑ f3∑ f3∑ f3∑

y1 y2 y3 y4 y5

W[3]

第 3层（输出层）

图 9.15 三层神经网络

9.2.4 函数拟合能力
神经网络方法之所以受到青睐一方面是由于它提供了端到端学习的模式，另一

方面是由于它强大的函数拟合能力。理论上说，神经网络可以拟合任何形状的函数。

下面就来看一下为什么神经网络会有这样的能力。

3由于输入层不存在神经元，因此在计算神经网络层数时不将其包括在内。
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众所周知，单层神经网络无法解决线性不可分问题，比如经典的异或问题。但

是具有一个隐藏层的两层神经网络在理论上就可以拟合所有的函数了。接下来我们

分析一下为什么仅仅是多了一层，神经网络就能变得如此强大。对于二维空间（平

面），“拟合”是指：把平面上一系列的点，用一条光滑的曲线连接起来，并用函数来

表示这条拟合的曲线。这个概念可以推广到更高维空间上。在用神经网络解决问题

时，可以通过拟合训练数据中的“数据点”来获得输入与输出之间的函数关系，并利

用其对未知数据做出判断。可以假设输入与输出之间存在一种函数关系，而神经网

络的“拟合”是要尽可能地逼近原函数输出值，与原函数输出值越逼近，则意味着拟

合得越好。

如图9.16是一个以 Sigmoid作为隐藏层激活函数的两层神经网络。通过调整参数
W[1] = (w11,w12)，b= (b1, b2)和W[2] = (w′11,w

′
21)

T 的值，可以不断地改变目标函数

的形状。

f∑ f∑

x1b

∑
y

b 1 w
1
1

w
′ 11

w
′2
1

b 2

w
1
2

Sigmoid:

Sum:

f(s2) = 1/(1+ e−s2)

s2 = x1 ·w12+ b2

图 9.16 以 Sigmoid作为隐藏层激活函数的两层神经网络

设置 w′11 = 1，w11 = 1，b1 = 0，其他参数设置为 0。可以得到如图9.17(a)所示
的目标函数，此时目标函数还是比较平缓的。通过调大 w11，可以将图9.17(a)中函数
的坡度调得更陡：当 w11 = 10时，如图9.17(b)所示，目标函数的坡度与图9.17(a)相
比变得更陡了；当 w11 = 100时，如图9.17(c)所示,目标函数的坡度变得更陡、更尖
锐，已经逼近一个阶梯函数。

x

y

1

0

(a)

w11 = 1

b1 = 0

x

y

1

0

(b)

w11 = 10

b1 = 0

x

y

1

0

(c)

w11 = 100

b1 = 0

图 9.17 通过调整权重 w11 改变目标函数平滑程度

设置 w′11 = 1，w11 = 100，b1 = 0，其他参数设置为 0。可以得到如图9.18(a)所
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示的目标函数，此时目标函数是一个阶梯函数，其“阶梯”恰好与 y轴重合。通过
改变 b1，可以将整个函数沿 x轴向左右平移：当 b1 = −2时，如图9.18(b)所示，与
图9.18(a)相比目标函数的形状没有发生改变，但其位置沿 x轴向右平移；当 b1 =−4

时，如图9.18(c)所示，目标函数的位置继续沿 x轴向右平移。

x

y

1

0

(a)

w11 = 100

b1 = 0

x

y

1

0

(b)

w11 = 100

b1 =−2

x

y

1

0

(c)

w11 = 100

b1 =−4

图 9.18 通过调整偏置量 b1 改变目标函数位置

设置 w′11 = 1，w11 = 100，b1 =−4，其他参数设置为 0。可以得到如图9.19
(a)所示的目标函数，此时目标函数是一个阶梯函数，该阶梯函数取得最大值的分段
处为 y = 1。通过改变 w′11，可以将目标函数“拉高”或是“压扁”。如图9.19(b)和 (c)
所示,目标函数变得“扁”了。最终，该阶梯函数取得最大值的分段处约为 y = 0.7。

x

y

1

0

(a)

w11 = 100

b1 =−4

x

y

1

0

(b)

w′11 = 0.9

x

y

1

0

(c)

w′11 = 0.7

图 9.19 通过改变权重 w′
11 将目标函数“拉高”或“压扁”

设置 w′11 = 0.7，w11 = 100，b1 =−4，其他参数设置为 0。可以得到如图9.20(a)
所示的目标函数，此时目标函数是一个阶梯函数。若是将其他参数设置为 w′21 = 0.7，

w′11 = 100，b2 = 16，由图9.20(b)可以看出，原来目标函数的“阶梯”由一级变成了
两级，由此可以推测，将第二组参数进行设置，可以使目标函数分段数增多；若将

第二组参数中的 w′21由原来的 0.7设置为 −0.7，可得到如图9.20(c)所示的目标函数，
与图9.20(b)相比，原目标函数的“第二级阶梯”向下翻转，由此可见W[2]的符号决

定了目标函数的翻转方向。

x

y

1

0

(a)

w′11 = 0.7

x

y

1

0

(b)

w12 = 100

b2 =−6
w′21 = 0.7

x

y

1

0

(c)

w12 = 100

b2 =−6
w′21 =−0.7

图 9.20 通过设置第二组参数（b2 和 w′
21）将目标函数分段数增加

由上面的内容，已经看到通过设置神经元中的参数将目标函数的形状做各种变

换，但是上例中目标函数的类型还是比较单一的。而在实际问题中，输入与输出之
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间的函数关系甚至复杂到无法人为构造或是书写，神经网络又是如何拟合这种复杂

的函数关系的呢？

x

y

(b)
x

y

1

0

(a)

图 9.21 将目标函数作分段处理

以如图9.21(a)所示的目标函数为例，为了拟合该函数，可以将其看成分成无数
小段的分段函数，如图9.21(b)所示。
如图9.22(a)所示，上例中两层神经网络的函数便可以拟合出目标函数的一小段。

为了使两层神经网络可以拟合出目标函数更多的一小段，需要增加隐藏层神经元的

个数。如图9.22(b)，将原本的两层神经网络神经元个数增多一倍，由 2个神经元扩展
到 4个神经元，其函数的分段数也增加一倍，而此时的函数恰好可以拟合目标函数
中的两个小段。以此类推，理论上，该两层神经网络便可以通过不断地增加隐藏层

神经元数量去拟合任意函数。

f∑ f∑

x1
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(b)拟合更大一段函数
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∑
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1
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f(s2) = 1/(1+ e−s2 )

s2 = x1 ·w12+ b
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1

0
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图 9.22 扩展隐藏层神经元个数去拟合目标函数更多的“一小段”

两层神经元的神经网络在理论上可以拟合所有函数了，但是在实际问题中所使

用的神经网络都远远超过了两层，这也是对深度学习这个概念中“深度”的一种体

现。使用深层神经网络主要有以下几方面的原因：

• 使用较浅的神经网络去拟合一个比较复杂的函数关系，需要数量极其庞大的神
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经元和参数，训练难度大。在上面的例子中可以看出，两层神经元仅仅拟合目

标函数的两小段，其隐藏层就需要 4个神经元。从另一个角度说，加深网络也
可能会达到与宽网络（更多神经元）类似的效果。

• 更多层的网络可以提供更多的线性变换和激活函数，对输入的抽象程度更好，
因而可以更好的表示数据的特征。

在本书后面的内容中还会看到，深层网络在机器翻译中可以带来明显的性能提

升。

9.3 神经网络的张量实现
在神经网络内部，输入经过若干次变换，最终得到输出的结果。这个过程类似

于一种逐层的数据“流动”。不禁会产生这样的疑问：在神经网络中，数据是以哪种

形式“流动”的？如何去编程实现这种数据“流动”呢？

为了解决上面的问题，本节将介绍人工神经网络更加通用的描述形式——张量
计算。随后也会看到，使用基于张量的数学工具，可以方便的搭建神经网络。

9.3.1 张量及其计算

1. 张量

对于神经网络中的某层神经元 y= f(xW+b)，其中W是权重矩阵，例如

(
1 2

3 4

)
，

b是偏置向量，例如 (1,3)。在这里，输入 x和输出 y，可以不是简单的向量或是矩阵
形式，而是深度学习中更加通用的数学量——张量（Tensor），比如公式(9.31)中的
几种情况都可以看作是深度学习中定义数据的张量：

x =
(
−1 3

)
x =

(
−1 3

0.2 2

)
x =


(
−1 3

0.2 2

)
(
−1 3

0.2 2

)
 (9.31)

简单来说，张量是一种通用的工具，用于描述由多个数据构成的量。比如，输入

的量有三个维度在变化，用矩阵不容易描述，但是用张量却很容易。

从计算机实现的角度来看，现在所有深度学习框架都把张量定义为“多维数组”。

张量有一个非常重要的属性——阶（Rank）。可以将多维数组中“维”的属性与张
量的“阶”的属性作类比，这两个属性都表示多维数组（张量）有多少个独立的方

向。例如，3是一个标量，相当于一个 0维数组或 0阶张量；( 2 −3 0.8 0.2 )
T

是一个向量，相当于一个 1维数组或 1阶张量；

(
−1 3 7

0.2 2 9

)
是一个矩阵，相当于一
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个 2维数组或 2阶张量；如图9.23所示，这是一个 3维数组或 3阶张量，其中，每个
3×3的方形代表一个 2阶张量，这样的方形有 4个，最终形成 3阶张量。

1 2 3

4 5 6

7 8 9

2 3 4

5 6 7

8 9 10

3 4 5

6 7 8

9 10 11

4 5 6

7 8 9

10 11 12

图 9.23 3阶张量示例（4×3×3）

虽然这里所使用的张量是出于编程实现的视角，但是数学中张量有严格的定义。

从数学上看“张量并不是向量和矩阵的简单扩展，多维数组也并不是张量所必须的

表达形式”。从某种意义上说，矩阵才是张量的扩展。当然，这个逻辑可能和人们在

深度学习中的认知是不一致的。但是，本书仍然遵循深度学习中常用的概念，把张

量理解为多维数组。在保证数学表达的简洁性的同时，使程序实现接口更加统一。

2. 张量的矩阵乘法
对于一个单层神经网络，y= f(xW+b)中的 xW表示对输入 x进行线性变换，其

中 x是输入张量，W是权重矩阵。xW表示的是矩阵乘法，需要注意的是这里是矩阵
乘法而不是张量乘法。

张量乘以矩阵是怎样计算呢？可以先回忆一下9.2.1节的线性代数的知识。假设
A为m×p的矩阵，B为 p×n的矩阵，对 A和 B作矩阵乘积的结果是一个m×n的

矩阵 C，其中矩阵 C中第 i行、第 j 列的元素可以表示为：

(AB)ij =

p∑
k=1

aikbkj (9.32)

例如 A=

(
a11 a12 a13

a21 a22 a23

)
，B=

b11 b12

b21 b22

b31 b32

，两矩阵做乘法运算的过程如下：
C = AB

=

(
a11b11+a12b21+a13b31 a11b12+a12b22+a13b32

a21b11+a22b21+a23b31 a21b12+a22b22+a23b32

)
(9.33)

将矩阵乘法扩展到高阶张量中：一个张量 x若要与矩阵W做矩阵乘法，则 x的
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最后一维度需要与 W的行数大小相等，即：若张量 x的形状为 ·×n，W须为 n×·
的矩阵。下式是一个例子:

x(1 : 4,1 : 4,1 : 4) × W(1 : 4,1 : 2) = s(1 : 4,1 : 4,1 : 2) (9.34)

其中，张量 x沿第 1阶所在的方向与矩阵W进行矩阵运算（张量 x第 1阶的每个维
度都可以看做一个 4×4的矩阵）。图9.24演示了这个计算过程。张量 x中编号为¬的

子张量（可看作矩阵）与矩阵 W进行矩阵乘法，其结果对应张量 s中编号为¬的子

张量。这个过程会循环四次，因为有四个这样的矩阵（子张量）。最终，图9.24给出
了结果张量的形式（4×4×2）。

1 2 3 4

5 6 7 8

9 10 11 12

13 14 15 16

¬

2 3 4 5

6 7 8 9

10 11 12 13

14 15 16 17



3 4 5 6

7 8 9 10

11 12 13 14

15 16 17 18

®

4 5 6 7

8 9 10 11

12 13 14 15

16 17 18 19

x

¯

−1

0

1

0

0
−1

1

0

W

矩阵乘

2 1

2 1

2 1

2 1

¬

2 1

2 1

2 1

2 1



2 1

2 1

2 1

2 1

®

2 1

2 1

2 1

2 1

¯
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图 9.24 张量与矩阵的矩阵乘法

3. 张量的单元操作

对于神经网络中的某层神经元 y = f(xW+b)，也包含有其他张量单元操作：1）
加法：s+b，其中张量 s= xW；2）激活函数：f(·)。具体来说：

• s+ b 中的单元加就是对张量中的每个位置都进行加法。在上例中 s 是形状为
(1 : 4,1 : 4,1 : 2)的 3阶张量，而 b是含有 4个元素的向量，在形状不同的情况下
是怎样进行单元加的呢？在这里需要引入广播机制（Broadcast Mechanism）：如
果两个数组的后缘维度（即从末尾开始算起的维度）的轴长度相符或其中一方

的长度为 1，则认为它们是广播兼容的。广播会在缺失或长度为 1的维度上进
行，它是深度学习框架中常用的计算方式。来看一个具体的例子，如图9.25所
示，s是一个 2×4的矩阵而 b是一个长度为 4的向量，这两者进行单元加运算
时，广播机制会将 b沿第一个维度复制后，再与 s做加法运算。

• 除了单元加之外，张量之间也可以使用减法操作、乘法操作。此外也可以对张
量作激活操作，这里将其称作为函数的向量化（Vectorization）。例如，对向量
（1阶张量）作 ReLU激活，ReLU激活函数表达式如下：

f(x) =

0 x≤ 0

x x > 0
(9.35)
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(b)张量 b
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1 1 1 1
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(c)张量的单元加运算

2 3 4 5

6 7 8 9
=

s+b

图 9.25 广播机制

例如 ReLU

((
2

−.3

))
=

(
2

0

)
。

9.3.2 张量的物理存储形式

在深度学习世界中，张量就是多维数组。因此，张量的物理存储方式也与多维

数组相同。如下就是一些实例：

• 张量 t(1 : 3)表示一个含有三个元素的向量（1阶张量），其物理存储如图9.26(a)
所示。

• 张量 t(1 : 2,1 : 3)表示一个 2×3的矩阵（2阶张量），其物理存储如图9.26(b)所
示。

• 张量 t(1 : 2,1 : 2,1 : 3)表示一个大小 2×2×3的 3阶张量，其物理存储如图9.26(c)
所示。

1 2 3

(a)1阶张量

1 2 3 4 5 6

(b)2阶张量

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

2×3子张量 2×3子张量

(c)3阶张量

图 9.26 不同阶的张量的物理存储方式

实际上，高阶张量的物理存储方式也与多维数组在 C++、Python中的物理存储
方式相同。
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9.3.3 张量的实现手段

实现神经网络的开源系统有很多，比如，使用经典的 Python工具包 Numpy。也
可以使用成熟的深度学习框架，比如，Tensorflow和 Pytorch就是非常受欢迎的深度
学习工具包，除此之外还有很多其他优秀的框架：CNTK、MXNet、PaddlePaddle、
Keras、Chainer、dl4j、NiuTensor等。开发者可以根据自身的喜好和开发项目的要求
选择所采用的框架。

这里以NiuTensor为例对张量计算库进行简单介绍。这类库需要提供张量计算接
口，如张量的声明、定义和张量的各种代数运算，各种单元算子，如 +、−、∗、/、

Log（取对数）、Exp（指数运算）、Power（幂方运算）、Absolute（绝对值）等，还
有 Sigmoid、Softmax等激活函数。除了上述单元算子外，张量计算库还支持张量之
间的高阶运算，其中最常用的是矩阵乘法。表9.2展示了一些常用的函数。

表 9.2 NiuTensor支持的部分函数

函数 描述

a.Reshape(o,s) 把张量 a变换成阶为 o、形状为 s的张量

a.Get(pos) 取张量 a中位置为 pos的元素

a.Set(v,pos) 把张量 a中位置为 pos的元素值设为 v

a.Dump(file) 把张量 a存到 file中，file为文件句柄

a.Read(file) 从 file中读取张量 a，file为文件句柄

Power(a,p) 计算指数 ap

Linear(a,s,b) 计算 a∗s+ b，s和 b都是一个实数

CopyValue(a) 构建张量 a的一个拷贝

ReduceMax(a,d) 对张量 a沿着方向 d进行规约，得到最大值

ReduceSum(a,d) 对张量 a沿着方向 d进行规约，得到和

Concatenate(a,b,d) 把两个张量 a和 b沿 d方向级联

Merge(a,d) 对张量 a沿 d方向合并

Split(a,d,n) 对张量 a沿 d方向分裂成 n份

Sigmoid(a) 对张量 a进行 Sigmoid变换

Softmax(a) 对张量 a进行 Softmax变换，沿最后一个方向

HardTanh(a) 对张量 a进行 HardTanh变换（双曲正切的近似）

Rectify(a) 对张量 a进行 ReLU变换
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9.3.4 前向传播与计算图
有了张量这个工具，可以很容易地实现任意的神经网络。反过来，神经网络都

可以被看作是张量的函数。一种经典的神经网络计算模型是：给定输入张量，各个

神经网络层逐层进行张量计算之后，最后得到输出张量。这个过程也被称作前向传播
（Forward Propagation），它常常被应用在使用神经网络对新的样本进行推断中。

来看一个具体的例子，图9.27展示了一个根据天气情况判断穿衣指数（穿衣指数
是人们穿衣薄厚的依据）的过程，将当天的天空状况、低空气温、水平气压作为输

入，通过一层神经元在输入数据中提取温度、风速两方面的特征，并根据这两方面

的特征判断穿衣指数。需要注意的是，在实际的神经网络中，并不能准确地知道神

经元究竟可以提取到哪方面的特征，以上表述是为了让读者更好地理解神经网络的

建模过程和前向传播过程。这里将上述过程建模为如图9.27所示的两层神经网络。

b[1]
偏置 1

b11

x1

天空状况

x2

w22

低空气温

x3

w
32

水平气压

Tanh∑ 温度

w′11

b[2]

偏置 2

b
′
11

Tanh∑ 风速

w ′
21

Sigmoid∑ 穿衣指数

y

b12
w11

w
21

图 9.27 判断穿衣指数问题的神经网络过程

它可以被描述为公式(9.36)，其中隐藏层的激活函数是 Tanh函数，输出层的激活
函数是 Sigmoid函数，W[1]和 b[1]分别表示第一层的权重矩阵和偏置，W[2]和 b[2]分

别表示第二层的权重矩阵和偏置4：

y = Sigmoid(Tanh(xW[1]+b[1])W[2]+ b[2]) (9.36)

前向计算实现如图9.28所示，图中对各张量和其他参数的形状做了详细说明。输
入 x = (x1,x2,x3) 是一个 1× 3 的张量，其三个维度分别对应天空状况、低空气温、

水平气压三个方面的数据。输入数据经过隐藏层的线性变换 xW[1]+b[1]和 Tanh函数
的激活，得到新的张量 a= (a1,a2)，其中 a1，a2分别对应着从输入数据中提取出的

温度和风速两方面特征；神经网络在获取到天气情况的特征 a后，继续对其进行线
性变换 aW[2]+b[2]和 Sigmoid函数的激活操作，得到神经网络的最终输出 y，即神经

网络此时预测的穿衣指数。

4注意这里 b[1] 是向量而 b[2] 是标量，因而前者加粗后者未加粗
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y

1×1

Sigmoid

1×1

ADD

1×1

MUL

1×2

a W[2] b[2]
2×1 1×1

1×2

Tanh

1×2

ADD

1×2

MUL

1×3

x W[1] b[1]
3×2 1×2

图 9.28 前向计算示例（计算图）

图9.28实际上是神经网络的一种计算图（Computation Graph）表示。现在很多深
度学习框架都是把神经网络转化为计算图，这样可以把复杂的运算分解为简单的运

算，称为算子（Operator）。通过对计算图中节点的遍历，可以方便地完成神经网络的
计算。比如，可以对图中节点进行拓扑排序（由输入到输出），之后依次访问每个节

点，同时完成相应的计算，这也就实现了一个前向计算的过程。

使用计算图的另一个优点在于，这种方式易于参数梯度的计算。在后面的内容

中会看到，计算神经网络中参数的梯度是模型训练的重要步骤。在计算图中，可以使

用反向传播（Backward Propagation）的方式逐层计算不同节点上的梯度信息。在9.4.2
节会看到使用计算图这种结构可以非常方便、高效地计算反向传播中所需的梯度信

息。

9.4 神经网络的参数训练
简单来说，神经网络可以被看作是由变量和函数组成的表达式，例如：y= x+b、

y= ReLU(xW+b)、y= Sigmoid(ReLU(xW[1]+b[1])W[2]+b[2])等等，其中的 x和 y作
为输入和输出向量，W、b等其他变量作为模型参数（Model Parameters）。确定了函
数表达式和模型参数，也就确定了神经网络模型。通常，表达式的形式需要开发人

员设计，而模型参数的数量有时会非常巨大，因此需要自动学习，这个过程也被称
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为模型学习或训练。为了实现这个目标，通常会准备一定量的带有标准答案的数据，

称之为有标注数据。这些数据会用于对模型参数的学习，这也对应了统计模型中的

参数估计过程。在机器学习中，一般把这种使用有标注数据进行统计模型参数训练

的过程称为有指导的训练或有监督的训练（Supervised Training）。在本章中，如果没
有特殊说明，模型训练都是指有监督的训练。那么神经网络内部是怎样利用有标注

数据对参数进行训练的呢？

为了回答这个问题，可以把模型参数的学习过程看作是一个优化问题，即找到

一组参数，使得模型达到某种最优的状态。这个问题又可以被转化为两个新的问题：

• 优化的目标是什么？

• 如何调整参数以达到优化目标？

下面会围绕这两个问题对神经网络的参数学习方法展开介绍。

9.4.1 损失函数
在神经网络的有监督学习中，训练模型的数据是由输入和正确答案所组成的样

本构成的。假设有多个输入样本 {x[1] . . . ,x[n]}，每一个 x[i] 都对应一个正确答案 y[i]，
{x[i],y[i]}就构成一个优化神经网络的训练数据集（Training Data Set）。对于一个神经
网络模型 y= f(x),每个 x[i] 也会有一个输出 ŷ[i]。如果可以度量正确答案 y[i] 和神经
网络输出 ŷ[i]之间的偏差，进而通过调整网络参数减小这种偏差，就可以得到更好的
模型。

答案 y[i]

预测 ŷ[i]

偏差 |y[i]− ŷ[i]|

图 9.29 正确答案与神经网络输出之间的偏差

通常，可以通过设计损失函数（Loss Function）来度量正确答案 y[i]和神经网络输
出 ŷ[i] 之间的偏差。而这个损失函数往往充当训练的目标函数（Objective Function），
神经网络训练就是通过不断调整神经网络内部的参数而使损失函数最小化。图9.29展
示了一个绝对值损失函数的实例。

这里用Loss(y[i], ŷ[i])表示网络输出 ŷ[i]相对于答案 y[i]的损失，简记为L。表9.3是
几种常见损失函数的定义。需要注意的是，没有一种损失函数可以适用于所有的问

题。损失函数的选择取决于许多因素，包括：数据中是否有离群点、模型结构的选

择、是否易于找到函数的导数以及预测结果的置信度等。对于相同的神经网络，不

同的损失函数会对训练得到的模型产生不同的影响。对于新的问题，如果无法找到

已有的、适合于该问题的损失函数，研究人员也可以自定义损失函数。因此设计新

的损失函数也是神经网络中有趣的研究方向。
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表 9.3 常见的损失函数

名称 定义 应用

01损失 L=

{
0 y[i] = ŷ[i]

1 y[i] ̸= ŷ[i]
感知机

Hinge损失 L=max(0,1− y[i] · ŷ[i]) SVM

绝对值损失 L= |y[i]− ŷ[i]| 回归

Logistic损失 L= log(1+ y[i] · ŷ[i]) 回归

平方损失 L= (y[i]− ŷ[i])
2

回归

指数损失 L= exp(−y[i] · ŷ[i]) AdaBoost

交叉熵损失 L=−
∑

k y
[i]
k logŷ[i]k 多分类

其中，y
[i]
k 表示 y[i] 的第 k维

在实际系统开发中，损失函数中除了损失项（即用来度量正确答案 y[i]和神经网
络输出 ŷ[i] 之间的偏差的部分）之外，还可以包括正则项，比如 L1正则和 L2正则。
设置正则项本质上是要加入一些偏置，使模型在优化的过程中偏向某个方向多一些。

关于正则项的内容将在9.4.5节介绍。

9.4.2 基于梯度的参数优化

对于第 i个样本 (x[i],y[i])，把损失函数 L(y[i], ŷ[i])看作是参数 θθθ 的函数5，因为

模型输出 ŷ[i] 是由输入 x[i] 和模型参数 θθθ决定，因此也把损失函数写为 L(x[i],y[i];θθθ)。
下式描述了参数学习的过程：

θ̂θθ = argmin
θθθ

1

n

n∑
i=1

L(x[i],y[i];θθθ) (9.37)

其中，θ̂θθ 表示在训练数据上使损失的平均值达到最小的参数，n 为训练数据总量。
1
n

n∑
i=1

L(x[i],y[i];θθθ) 也被称作代价函数（Cost Function），它是损失函数均值期望的估

计，记为 J(θθθ)。

参数优化的核心问题是：找到使代价函数 J(θθθ)达到最小的 θθθ。然而 J(θθθ)可能会

包含大量的参数，比如，基于神经网络的机器翻译模型的参数量可能会超过一亿个。

这时不可能用手动方法进行调参。为了实现高效的参数优化，比较常用的手段是使

用梯度下降法（The Gradient Descent Method）。

5为了简化描述，可以用 θθθ表示神经网络中的所有参数，包括各层的权重矩阵W[1] . . .W[n]和偏置向
量 b[1] . . .b[n] 等。
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1. 梯度下降

梯度下降法是一种常用的优化方法，非常适用于目标函数可微分的问题。它的

基本思想是：给定函数上的第一个点，找到使函数值变化最大的方向，然后前进一

“步”，这样模型就可以朝着更大（或更小）的函数值以最快的速度移动6。具体来说，

梯度下降通过迭代更新参数 θθθ，不断沿着梯度的反方向让参数 θθθ 朝着损失函数更小

的方向移动：如果 J(θθθ)对 θθθ 可微分，则 ∂J(θθθ)
∂θθθ 将指向 J(θθθ)在 θθθ 处变化最大的方向，

这里将其称之为梯度方向。θθθ沿着梯度方向更新，新的 θθθ可以使函数更接近极值，其

过程如图9.30所示7。

−1 0 1 2 3 0

2

4
−0.1

 ∂J(θθθ)
∂θθθ

θθθ[1]

θθθ[2]

J
(θθ θ
)

0

−0.1

图 9.30 函数上一个点沿着不同方向移动的示例

应用梯度下降算法时，首先需要初始化参数 θθθ。一般情况下深度学习中的参数应

该初始化为一个不太大的随机数。一旦初始化 θθθ后，就开始对模型进行不断的更新，

参数更新的规则（Parameter Update Rule）如下：

θθθt+1 = θθθt−α · ∂J(θ
θθ)

∂θθθ
(9.38)

其中 t表示更新的步数，α是一个超参数，被称作学习率（Learning Rate），表示更
新步幅的大小。α的设置需要根据任务进行调整。

从优化的角度看，梯度下降是一种典型的基于梯度的方法（The Gradientbased
Method），属于基于一阶导数的方法。其他类似的方法还有牛顿法、共轭方向法、拟
牛顿法等。在具体实现时，公式(9.38)可以有以下不同的形式。

1）批量梯度下降（Batch Gradient Descent）

批量梯度下降是梯度下降法中最原始的形式，这种梯度下降法在每一次迭代时

6梯度下降的一种实现是最速下降（Steepest Descent）。该方法的每一步移动都选取合适的步长，进而
使目标函数能得到最大程度的增长（或下降）。

7图中的 θθθ[1] 和 θθθ[2] 分别是参数 θθθ的不同变化方向
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使用所有的样本进行参数更新。参数优化的目标函数如下：

J(θθθ) =
1

n

n∑
i=1

L(x[i],y[i];θθθ) (9.39)

公式(9.39)是公式(9.38)的严格实现，也就是将全部训练样本的平均损失作为目
标函数。由全数据集确定的方向能够更好地代表样本总体，从而朝着模型在数据上

整体优化所在的方向更新参数。

不过，这种方法的缺点也十分明显，因为要在全部训练数据上最小化损失，每

一次参数更新都需要计算在所有样本上的损失。在使用海量数据进行训练的情况下，

这种计算是非常消耗时间的。当训练数据规模很大时，很少使用这种方法。

2）随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent）

随机梯度下降（简称 SGD）不同于批量梯度下降，每次迭代只使用一个样本对
参数进行更新。SGD的目标函数如下：

J(θθθ) = L(x[i],y[i];θθθ) (9.40)

由于每次只随机选取一个样本 (x[i],y[i])进行优化，这样更新的计算代价低，参数更
新的速度大大加快，而且也适用于利用少量样本进行在线学习的情况8。

因为随机梯度下降算法每次优化的只是某一个样本上的损失，所以它的问题也

非常明显：单个样本上的损失无法代表在全部样本上的损失，因此参数更新的效率

低，方法收敛速度极慢。即使在目标函数为强凸函数的情况下，SGD仍旧无法做到
线性收敛。

3）小批量梯度下降（Mini-batch Gradient Descent）

为了综合批量梯度下降和随机梯度下降的优缺点，在实际应用中一般采用这两

个算法的折中 —— 小批量梯度下降。其思想是：每次迭代计算一小部分训练数据
的损失函数，并对参数进行更新。这一小部分数据被称为一个批次（minibatch或者
batch）。小批量梯度下降的参数优化的目标函数如下：

J(θθθ) =
1

m

j+m−1∑
i=j

L(x[i],y[i];θθθ) (9.41)

其中，m表示一个批次中的样本的数量，j 表示这个批次在全体训练数据的起始位

置。这种方法可以更充分的利用 GPU设备，因为批次中的样本可以一起计算。而且
每次使用多个样本可以大大减小使模型收敛所需要的参数更新次数。但是需要注意

8比如，训练数据不是一次给定的，而是随着模型的使用不断追加的。这时，需要不断地用新的训练
样本更新模型，这种模式也被称作在线学习（Online Learning）。
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的是批次大小的选择对模型的最终性能是存在一定影响的。

2. 梯度获取

梯度下降算法的一个核心是要得到目标函数相对于参数的梯度。下面将介绍三

种常见的求梯度方法：数值微分、符号微分和自动微分，深度学习实现过程中多是

采用自动微分方法计算梯度
[413]
。

1）数值微分（Numerical Differentiation）

数学上，梯度的求解其实就是求函数偏导的问题。导数是用极限来定义的，如

公式(9.42)所示：

∂L(θθθ)

∂θθθ
= lim

∆θθθ→0

L(θθθ+∆θθθ)−L(θθθ−∆θθθ)

2∆θθθ
(9.42)

其中，θθθ表示参数的一个很小的变化值。公式(9.42)也被称作导数的双边定义。如果
一个函数是初等函数，可以用求导法则来求得其导函数。如果不知道函数导数的解

析式，则必须利用数值方法来求解该函数在某个点上的导数，这种方法就是数值微

分。

数值微分根据导数的原始定义完成，根据公式可知，要得到损失函数在某个参

数状态 θθθ下的梯度，可以将 θθθ增大或减小一点（∆θθθ），例如，取 |∆θθθ|= 0.0001，之

后观测损失函数的变化与∆θθθ的比值。∆θθθ的取值越小计算的结果越接近导数的真实

值，但是对计算的精度要求越高。

这种求梯度的方法很简单，但是计算量很大，求解速度非常慢，而且这种方法

会造成截断误差（Truncation Error）和舍入误差（Roundoff Error)。在网络比较复杂、
参数量稍微有点大的模型上一般不会使用这种方法。

截断误差和舍入误差是如何造成的呢？数值微分方法求梯度时，需用极限或无

穷过程来求得。然而计算机需要将求解过程化为一系列有限的算术运算和逻辑运算。

这样就要对某种无穷过程进行“截断”，即仅保留无穷过程的前段有限序列而舍弃它

的后段。这就带来截断误差；舍入误差，是指运算得到的近似值和精确值之间的差

异。由于数值微分方法计算复杂函数的梯度问题时，经过无数次的近似，每一次近

似都产生了舍入误差，在这样的情况下，误差会随着运算次数增加而积累得很大，最

终得出没有意义的运算结果。实际上，截断误差和舍入误差在训练复杂神经网络中，

特别是使用低精度计算时，也会出现，因此是实际系统研发中需要注意的问题。

尽管数值微分不适用于大模型中的梯度求解，但是由于其非常简单，因此经常

被用于检验其他梯度计算方法的正确性。比如在实现反向传播的时候（详见9.4.6节），
可以检验求导是否正确（Gradient Check），这个过程就是利用数值微分实现的。
2）符号微分（Symbolic Differentiation）

顾名思义，符号微分就是通过建立符号表达式求解微分的方法：借助符号表达式
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和求导公式，推导出目标函数关于自变量的微分表达式，最后再带入具体数值得到

微分结果。例如，对于表达式 L(θθθ) = xθθθ+2θθθ2，可以手动推导出微分表达式 ∂L(θθθ)
∂θθθ =

x+ 4θθθ，最后将具体数值 x = ( 2 −3 ) 和 θθθ = ( −1 1 ) 带入后，得到微分结果
∂L(θθθ)
∂θθθ = ( 2 −3 )+4( −1 1 ) = ( −2 1 )。

使用这种求梯度的方法，要求必须将目标函数转化成一种完整的数学表达式，这

个过程中存在表达式膨胀（Expression Swell）的问题，很容易导致符号微分求解的表
达式急速“膨胀”，大大增加系统存储和处理表达式的负担。关于这个问题的一个实

例请看表9.4。在深层的神经网络中，神经元数量和参数量极大，损失函数的表达式
会非常冗长，不易存储和管理，而且，仅仅写出损失函数的微分表达式就是一个很

庞大的工作量。从另一方面来说，这里真正需要的是微分的结果值，而不是微分表

达式，推导微分表达式仅仅是求解过程中的中间产物。

表 9.4 符号微分的表达式随函数的规模增加而膨胀

函数 微分表达式 化简的微分表达式

x 1 1

x · (x+1) (x+1)+x 2x+1

x · (x+1)· (x+1) · (x2+x+1) 4x3+6x2

(x2+x+1) +x · (x2+x+1) +4x+1
+x · (x+1) · (2x+1)

(x2+x)· (2x+1) · (x2+x+1)· 8x7+28x6

(x2+x+1)· (x4+2x3+2x2+x+1) +48x5+50x4

(x4+2x3 +(2x+1) · (x2+x)· +36x3+18x2

+2x2+x+1) (x4+2x3+2x2+x+1) +6x+1
+(x2+x) · (x2+x+1)·
(4x3+6x2+4x+1)

3）自动微分（Automatic Differentiation）

自动微分是一种介于数值微分和符号微分的方法：将符号微分应用于最基本的

算子，如常数、幂函数、指数函数、对数函数、三角函数等，然后代入数值，保留中

间结果，最后再应用于整个函数。通过这种方式，将复杂的微分变成了简单的步骤，

这些步骤完全自动化，而且容易进行存储和计算。

由于它只对基本函数或常数运用符号微分法则，所以它非常适合嵌入编程语言

的循环条件等结构中，形成一种程序化的微分过程。在具体实现时，自动微分往往

被当做是一种基于图的计算，相关的理论和技术方法相对成熟，因此是深度学习中

使用最广泛的一种方法。不同于一般的编程模式，图计算先生成计算图，然后按照

计算图执行计算过程。

自动微分可以用一种反向模式（Reverse Mode/Backward Mode）即反向传播思想
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进行描述
[413]
。令 hi是神经网络的计算图中第 i个节点的输出。反向模式的自动微分

是要计算：

h̄i =
∂L

∂hi
(9.43)

这里，h̄i表示损失函数 L相对于 hi的梯度信息，它会被保存在节点 i处。为了计算

h̄i，需要从网络的输出反向计算每一个节点处的梯度。具体实现时，这个过程由一个
包括前向计算和反向计算的两阶段方法实现。

首先，从神经网络的输入，逐层计算每层网络的输出值。如图9.31所示，第 i层

的输出 hi作为第 i+1层的输入，数据流在神经网络内部逐层传递。

输入 输出
¬



®

¯

°

± ²

前向：层 i的输出 hi

图 9.31 前向计算示意图

前向计算实际上就是网络构建的过程，所有的计算都会被转化为计算图上的节

点，前向计算和反向计算都依赖计算图来完成。构建计算图有以下两种实现方式：

• 动态图：前向计算与计算图的搭建同时进行，函数表达式写完即能得到前向计
算的结果，有着灵活、易于调试的优点。

• 静态图：先搭建计算图，后执行运算，函数表达式完成后，并不能得到前向计
算结果，需要显性调用一个 Forward函数。但是计算图可以进行深度优化，执
行效率较高。

对于反向计算的实现，一般从神经网络的输出开始，逆向逐层计算每层网络输

入所对应的微分结果。如图9.32所示，在第 i层计算此处的梯度 ∂L
∂hi，并将微分值向

前一层传递，根据链式法则继续计算梯度。

输入 输出²

±

°

¯

®

 ¬

反向：hi 处的梯度
∂L
∂hi

图 9.32 反向计算示意图

反向计算也是深度学习中反向传播方法的基础。其实现的内部细节将在9.4.6节
详细阐述，所以在这里不再赘述。
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3. 基于梯度的方法的变种和改进
参数优化通常基于梯度下降算法，即在每个更新步骤 t，沿梯度反方向更新参数，

该过程如下：

θθθt+1 = θθθt−α · ∂J(θ
θθt)

∂θθθt
(9.44)

其中，α是一个超参数，表示更新步幅的大小，称作学习率。当然，这是一种最基本

的梯度下降法。如果函数的形状非均向，比如呈延伸状，搜索最优点的路径就会非

常低效，因为这时梯度的方向并没有指向最小值的方向，并且随着参数的更新，梯

度方向往往呈锯齿状，这将是一条相当低效的路径；此外这种梯度下降算法并不是

总能到达最优点，而是在其附近徘徊；还有一个最令人苦恼的问题——设置学习率，
如果学习率设置的比较小，会导致训练收敛速度慢，如果学习率设置的比较大，会

导致训练过程中因为优化幅度过大而频频跳过最优点。我们希望网络在优化的时候

损失函数有一个很好的收敛速度同时又不至于摆动幅度太大。

针对以上问题，很多学者尝试对梯度下降法做出改进，如 Momentum[414] , Ada
Grad[415] , Adadelta[416] , RMSProp[417] , Adam[418] , AdaMax[418] , Nadam[419] , AMSGrad[420] 等
等，在这里将介绍Momentum、AdaGrad、RMSProp、Adam这 4种方法。

1）Momentum

Momentum梯度下降算法的参数更新方式如公式(9.45)和(9.46)所示9：

vt = βvt−1+(1−β)
∂J

∂θt
(9.45)

θt+1 = θt−αvt (9.46)

该算法引入了一个“动量”的理念
[414]
，它是基于梯度的移动指数加权平均。公

式中的 vt 是损失函数在前 t− 1 次更新中累积的梯度动量，β 是梯度累积的一个指

数，这里一般设置值为 0.9。所以Momentum梯度下降算法的主要思想就是对网络的
参数进行平滑处理，让梯度的摆动幅度变得更小。

这里的“梯度”不再只是现在的损失函数的梯度，而是之前的梯度的加权和。在

原始的梯度下降算法中，如果在某个参数状态下，梯度方向变化特别大，甚至与上一

次参数更新中梯度方向成 90度夹角，下一次参数更新中梯度方向可能又是一次 90
度的改变，这时参数优化路径将会成“锯齿”状（如图9.33所示），优化效率极慢。而
Momentum 梯度下降算法不会让梯度发生 90 度的变化，而是让梯度慢慢发生改变：
如果当前的梯度方向与之前的梯度方向相同，在原梯度方向上加速更新参数；如果

当前的梯度方向与之前的梯度方向相反，并不会产生一个急转弯，而是尽量把优化

路径平滑地进行改变。这样做的优点也非常明显，一方面杜绝了“锯齿”状优化路

9在梯度下降算法的几种改进方法的公式中，其更新对象是某个具体参数而非参数矩阵，因此不再
使用加粗样式。
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径的出现，另一方面将优化幅度变得更加平滑，不会导致频频跳过最优点。

•

•

•
•

•
••

(a)梯度下降算法中的 “锯齿”现象

• •

•
•

(b)Momentum梯度下降算法更加 “平滑”地更新

图 9.33 Momentum梯度下降 vs普通梯度下降

2）AdaGrad

在神经网络的学习中，学习率的设置很重要。学习率过小，会导致学习花费过

多时间；反过来，学习率过大，则会导致学习发散，甚至造成模型的“跑偏”。在深

度学习实现过程中，有一种被称为学习率衰减（Decay）的方法，即最初设置较大的
学习率，随着学习的进行，使学习率逐渐减小，这种方法相当于将“全体”参数的学

习率值一起降低。AdaGrad梯度下降算法进一步发展了这个思想[415]
。

AdaGrad会为参数的每个元素适当地调整学习率，与此同时进行学习。其参数更
新方式如公式(9.47)和(9.48)所示：

zt = zt−1+
∂J

∂θt
· ∂J
∂θt

(9.47)

θt+1 = θt−η
1

√
zt

· ∂J
∂θt

(9.48)

这里新出现了变量 z，它保存了以前的所有梯度值的平方和。如公式(9.48)所示，
在更新参数时，通过除以

√
zt，就可以调整学习的尺度。这意味着，变动较大（被大

幅度更新）的参数的学习率将变小。也就是说，可以按参数的元素进行学习率衰减，

使变动大的参数的学习率逐渐减小。
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3）RMSProp

RMSProp 算法是一种自适应学习率的方法[417]
，它是对 AdaGrad 算法的一种改

进，可以避免 AdaGrad算法中学习率不断单调下降以至于过早衰减的缺点。

RMSProp 算法沿袭了 Momentum 梯度下降算法中指数加权平均的思路，不过
Momentum算法中加权平均的对象是梯度（即 ∂J

∂θ），而 RMSProp算法加权平均的对
象是梯度的平方（即 ∂J

∂θ ·
∂J
∂θ）。RMSProp算法的参数更新方式如公式(9.49)和(9.50)所

示：

zt = γzt−1+(1−γ)
∂J

∂θt
· ∂J
∂θt

(9.49)

θt+1 = θt−
η√
zt+ ϵ

· ∂J
∂θt

(9.50)

公式中的 ϵ是为了维持数值稳定性而添加的常数，一般可设为 10−8。和AdaGrad
的想法类似，模型参数中每个元素都拥有各自的学习率。

RMSProp与 AdaGrad相比，学习率的分母部分（即两种梯度下降算法迭代公式
中的 z）的计算由累积方式变成了指数衰减移动平均。于是，每个参数的学习率并不

是呈衰减趋势，而是既可以变小也可以变大，从而避免 AdaGrad算法中学习率不断
单调下降以至于过早衰减的缺点。

4）Adam

Adam梯度下降算法是在 RMSProp算法的基础上进行改进的，可以将其看成是
带有动量项的 RMSProp算法[418]

。该算法在自然语言处理领域非常流行。Adam算法
的参数更新方式如公式(9.51)(9.52)(9.53)所示：

vt = βvt−1+(1−β)
∂J

∂θt
(9.51)

zt = γzt−1+(1−γ)
∂J

∂θt
· ∂J
∂θt

(9.52)

θt+1 = θt−
η√
zt+ ϵ

vt (9.53)

可以看到 Adam算法相当于在 RMSProp算法中引入了 Momentum算法中的动量项，
这样做使得 Adam算法兼具了Momentum算法和 RMSProp算法的优点：既能使梯度
更为“平滑”地更新，同时可以为神经网络中的每个参数设置不同的学习率。

需要注意的是包括 Adam在内的很多参数更新算法中的学习率都需要人为设置。
而且模型学习的效果与学习率的设置关系极大，甚至在研发实际系统时工程师需要

进行大量的实验，才能得到最佳的模型。
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9.4.3 参数更新的并行化策略
当神经网络较为复杂时，模型训练还是需要几天甚至几周的时间。如果希望尽可

能缩短一次学习所需的时间，最直接的想法就是把不同的训练样本分配给多个 GPU
或 CPU，然后在这些设备上同时进行训练，即实现并行化训练。这种方法也被称作
数据并行。具体实现时，有两种常用的并行化策略：（参数）同步更新和（参数）异
步更新。

θθθo θθθh

参数服务器: θθθnew = θθθ−α · ∂J∂θθθ

处理器 2
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图 9.34 同步更新与异步更新对比

• 同步更新（Synchronous Update）是指所有计算设备完成计算后，统一汇总并更
新参数。当所有设备的反向传播算法完成之后同步更新参数，不会出现单个设

备单独对参数进行更新的情况。这种方法效果稳定，但是效率比较低，在同步

更新时，每一次参数更新都需要所有设备统一开始、统一结束，如果设备的运

行速度不一致，那么每一次参数更新都需要等待最慢的设备结束才能开始。

• 异步更新（Asynchronous Update）是指每个计算设备可以随时更新参数。不同
设备可以随时读取参数的最新值，然后根据当前参数值和分配的训练样本，各
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自执行反向传播过程并独立更新参数。由于设备间不需要相互等待，这种方法

并行度高。但是不同设备读取参数的时间可能不同，会造成不同设备上的参数

不同步，导致这种方法不太稳定，有可能无法达到较好的训练结果。

图9.34对比了同步更新和异步更新的区别，在这个例子中，使用 4台设备对一个
两层神经网络中的参数进行更新，其中使用了一个参数服务器（Parameter Server）来
保存最新的参数，不同设备（图中的 G1、G2、G3）可以通过同步或者异步的方式访
问参数服务器。图中的 θθθo 和 θθθh 分别代表输出层和隐藏层的全部参数，操作 Push(·)
表示设备向参数服务器传送梯度，操作 Fetch(·)表示参数服务器向设备传送更新后的
参数。

此外，在使用多个设备进行并行训练的时候，由于设备间带宽的限制，大量的

数据传输会有较高的延时。对于复杂神经网络来说，设备间参数和梯度传递的时间

消耗也会成为一个不得不考虑的因素。有时候，设备间数据传输的时间甚至比模型

计算的时间都长，大大降低了并行度
[421]
。对于这种问题，可以考虑对数据进行压缩

或者减少传输的次数来缓解问题。

9.4.4 梯度消失、梯度爆炸和稳定性训练
深度学习中随着神经网络层数的增加，导数可能会出现指数级的下降或者指数

级的增加，这种现象分别称为梯度消失（Gradient Vanishing）和梯度爆炸（Gradient
Explosion）。出现这两种现象的本质原因是反向传播过程中链式法则导致梯度矩阵
的多次相乘。这类问题很容易导致训练的不稳定。

1. 易于优化的激活函数
网络训练过程中，如果每层网络的梯度都小于 1，各层梯度的偏导数会与后面层

传递而来的梯度相乘得到本层的梯度，并向前一层传递。该过程循环进行，最后导

致梯度指数级地减小，这就产生了梯度消失现象。这种情况会导致神经网络层数较

浅的部分梯度接近 0。一般来说，产生很小梯度的原因是使用了类似于 Sigmoid这样
的激活函数，当输入的值过大或者过小的时候这类函数曲线会趋于直线，梯度近似

为零。针对这个问题，主要的解决办法是使用更加易于优化的激活函数，比如，使用

ReLU代替 Sigmoid和 Tanh作为激活函数。

2. 梯度裁剪
网络训练过程中，如果参数的初始值过大，而且每层网络的梯度都大于 1，反向

传播过程中，各层梯度的偏导数都会比较大，会导致梯度指数级地增长直至超出浮

点数表示的范围，这就产生了梯度爆炸现象。如果发生这种情况，模型中离输入近

的部分比离输入远的部分参数更新得更快，使网络变得非常不稳定。在极端情况下，

模型的参数值变得非常大，甚至于溢出。针对梯度爆炸的问题，常用的解决办法为

梯度裁剪（Gradient Clipping）。
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梯度裁剪的思想是设置一个梯度剪切阈值。在更新梯度的时候，如果梯度超过

这个阈值，就将其强制限制在这个范围之内。假设梯度为 g，梯度剪切阈值为 σ，梯

度裁剪过程可描述为下式：

g′ = min(
σ

∥g∥
,1)g (9.54)

其中，∥ · ∥表示 l2 范数。梯度裁剪经常被使用在层数较多的模型中，如循环神经网

络。

3. 稳定性训练

为了使神经网络模型训练更加稳定，通常还会考虑其他策略。

• 批量标准化（Batch Normalization）。批量标准化，顾名思义，是以进行学习时
的小批量样本为单位进行标准化

[422]
。具体而言，就是对神经网络隐藏层输出的

每一个维度，沿着批次的方向进行均值为 0、方差为 1的标准化。在深层神经
网络中，每一层网络都可以使用批量标准化操作。这样使神经网络任意一层的

输入不至于过大或过小，从而防止隐藏层中异常值导致模型状态的巨大改变。

• 层标准化（Layer Normalization）。类似的，层标准化更多是针对自然语言处理
这种序列处理任务

[423]
，它和批量标准化的原理是一样的，只是标准化操作是

在序列上同一层网络的输出结果上进行的，也就是标准化操作沿着序列方向进

行。这种方法可以很好的避免序列上不同位置神经网络输出结果的不可比性。

同时由于标准化后所有的结果都转化到一个可比的范围，使得隐藏层状态可以

在不同层之间进行自由组合。

• 残差网络（Residual Networks）。最初，残差网络是为了解决神经网络持续加深
时的模型退化问题

[424]
，但是残差结构对解决梯度消失和梯度爆炸问题也有所

帮助。有了残差结构，可以很轻松的构建几十甚至上百层的神经网络，而不用

担心层数过深造成的梯度消失问题。残差网络的结构如图9.35所示。图9.35中
右侧的曲线叫做跳接（Skip Connection），通过跳接在激活函数前，将上一层
（或几层）之前的输出与本层计算的输出相加，将求和的结果输入到激活函数

中作为本层的输出。假设残差结构的输入为 xl，输出为 xl+1，则有

xl+1 = F (xl)+xl (9.55)

相比较于简单的多层堆叠的结构，残差网络提供了跨层连接结构。这种结构在

反向传播中有很大的好处，比如，对于一个训练样本，损失函数为 L，xl 处的
梯度的计算方式如公式(9.56)所示。残差网络可以将后一层的梯度 ∂L

∂xl+1
不经过

任何乘法项直接传递到 ∂L
∂xl，从而缓解了梯度经过每一层后多次累乘造成的梯

度消失问题。在第十二章中还会看到，在机器翻译中残差结构可以和层标准化
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一起使用，而且这种组合可以取得很好的效果。

∂L

∂xl
=

∂L

∂xl+1
· ∂xl+1

∂xl

=
∂L

∂xl+1
·
(
1+

∂F (xl)
∂xl

)
=

∂L

∂xl+1
+

∂L

∂xl+1
· ∂F (xl)

∂xl
(9.56)

ReLU⊕
函数变换

x
等值传递F (x)

F (x)+x

x

图 9.35 残差网络的结构

9.4.5 过拟合

理想中，我们总是希望尽可能地拟合输入和输出之间的函数关系，即让模型尽

量模拟训练数据中由输入预测答案的行为。然而，在实际应用中，模型在训练数据

上的表现不一定代表了其在未见数据上的表现。如果模型训练过程中过度拟合训练

数据，最终可能无法对未见数据做出准确的判断，这种现象叫做过拟合（Overfitting）
。随着模型复杂度增加，特别在神经网络变得更深、更宽时，过拟合问题会表现得

更为突出。如果训练数据量较小，而模型又很复杂，可以“完美”地拟合这些数据，

这时过拟合也很容易发生。所以在模型训练时，往往不希望去完美拟合训练数据中

的每一个样本。

正则化（Regularization）是常见的缓解过拟合问题的手段，通过在损失函数中加
上用来刻画模型复杂程度的正则项来惩罚过度复杂的模型，从而避免神经网络过度

学习造成过拟合。引入正则化处理之后目标函数变为 J(θθθ)+λR(θθθ)，其中 J(θθθ)是原

来的代价函数，R(θθθ)即为正则项，λ用来调节正则项对结果影响的程度。

过拟合的模型通常会表现为部分非零参数过多或者参数的值过大。这种参数产

生的原因在于模型需要复杂的参数才能匹配样本中的个别现象甚至噪声。基于此，常

见的正则化方法有 L1正则化和 L2正则化，其命名方式是由 R(θθθ)的计算形式来决

定的。在 L1正则化中，R(θθθ)即为参数 θθθ的 l1范数，即 R(θθθ) = ∥θθθ∥1 =
n∑

i=1
|θi|；在 L2

正则化中，R(θθθ)即为参数 θθθ的 l2 范数的平方，即 R(θθθ) = (∥θθθ∥2)2 =
n∑

i=1
θ2i。L1正则

化中的正则项衡量了模型中参数的绝对值大小，倾向于生成值为 0的参数，从而让
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参数变得更加稀疏；而 L2正则化由于平方的加入，当参数中的某一项小到一定程度，
比如 0.001的时候，参数的平方结果已经可以忽略不计了，因此 L2正则化会倾向生
成很小的参数，在这种情况下，即便训练数据中含有少量随机噪音，模型也不太容

易通过增加个别参数的值来对噪声进行过度拟合，即提高了模型的抗扰动能力。

此外，在第十二章即将介绍的 Dropout 和标签平滑方法也可以被看作是一种正
则化操作。它们都可以提高模型在未见数据上的泛化能力。

9.4.6 反向传播

为了获取梯度，最常用的做法是使用自动微分技术，通常通过反向传播来实现。

该方法分为两个计算过程：前向计算和反向计算。前向计算的目的是从输入开始，逐

层计算，得到网络的输出，并记录计算图中每个节点的局部输出。反向计算过程从

输出端反向计算梯度，这个过程可以被看作是一种梯度的“传播”，最终计算图中所

有节点都会得到相应的梯度结果。

这里，首先对反向传播算法中涉及到的符号进行统一说明。图9.36是一个多层神
经网络，其中层 k−1、层 k、层 k+1均为神经网络中的隐藏层，层 K 为神经网络

中的输出层。为了化简问题，这里每层网络没有使用偏置项。

层 k−1

层 k

层 k+1

层K(输出)

... ... ... ...

... ... ... ...

输出 输出 输出 输出

第 k层,第 i个神经元 wk
4,4

图 9.36 多层神经网络实例

下面是一些符号的定义：

• hki：第 k层第 i个神经元的输出；

• hk：第 k层的输出。若第 k层有 n个神经元，则：

hk = (hk1,h
k
2, . . . ,h

k
n) (9.57)
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• wk
j,i：第 k−1层神经元 j 与第 k层神经元 i的连接权重；

• Wk：第 k−1层与第 k层的连接权重。若第 k−1层有m个神经元，第 k层有

n个神经元，则：

Wk =


wk
1,1 wk

1,2 . . . wk
1,n

wk
2,1 . . . . . . . . .

. . . . . . . . . . . .

wk
m,1 . . . . . . wk

m,n

 (9.58)

• hK：整个网络的输出；

• sk：第 k层的线性变换结果，其计算方式如下：

sk = hk−1Wk

=
∑

hk−1j wk
j,i (9.59)

• fk：第 k层的激活函数，hk = fk(sk)。

于是，在神经网络的第 k层，前向计算过程可以描述为：

hk = fk(sk)

= fk(hk−1Wk) (9.60)

1. 输出层的反向传播
反向传播是由输出层开始计算梯度，之后逆向传播到每一层网络，直至到达输

入层。这里首先讨论输出层的反向传播机制。输出层（即第K 层）可以被描述为公

式(9.61)(9.62)：

hK = fK(sK) (9.61)

sK = hK−1WK (9.62)

也就是，输出层（第K 层）的输入 hK−1先经过线性变换右乘WK 转换为中间状态

sK，之后 sK 再经过激活函数 fK(·)变为 hK，hK 即为第K层（输出层）的输出。最

后，hK 和标准答案一起计算得到损失函数的值10，记为 L。以上过程如图9.37所示。

10在反向传播算法部分我们以某一个训练样本为例进行讲解，因而这里不再计算代价函数 J，而是损
失函数 L。
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这里将输出层的前向计算过程细化为两个阶段：线性变换阶段和激活函数 +损失函
数阶段。

hK−1 sK hK L
损失sK = hK−1WK

线性变换

hK = fK(sK)

激活函数
输出层

第一阶段：线性变换 第二阶段：激活函数 +损失函数

图 9.37 输出层的前向计算过程

在前向过程中，计算次序为 hK−1 → sK → hK → L。而反向计算中节点访问的

次序与之相反：

• 第一步，获取 ∂L
∂hK，即计算损失函数 L关于网络输出结果 hK 的梯度，并将梯

度向前传递；

• 第二步，获取 ∂L
∂sK，即计算损失函数 L关于中间状态 sK 的梯度，并将梯度向

前传递；

• 第三步，获取 ∂L
∂hK−1 和

∂L
∂WK，即计算损失函数 L关于第K−1层输出结果 hK−1

的梯度，并将梯度向前传递；同时计算损失函数 L关于第 K 层参数WK 的梯

度，并用于参数更新。

对于前两个步骤，如图9.38所示：

sK hK L

求梯度 ∂L
∂hK =?求梯度 ∂fK(sK)

∂sK =?

图 9.38 从损失到中间状态的反向传播（输出层）

在第一阶段，计算的目标是得到损失函数 L 关于第 K 层中间状态 sK 的梯度，
这里令 πππK = ∂L

∂sK，利用链式法则有：

πππK =
∂L

∂sK

=
∂L

∂hK
· ∂h

K

∂sK

=
∂L

∂hK
· ∂f

K(sK)

∂sK
(9.63)

其中：

• ∂L
∂hK 表示损失函数 L 相对网络输出 hK 的梯度。比如，对于平方损失 L =

1
2∥y−hK∥2，有 ∂L

∂hK = y−hK。计算结束后，将 ∂L
∂hK 向前传递。



9.4 神经网络的参数训练 315

• ∂fK(sK)
∂sK 表示激活函数相对于其输入 sK的梯度。比如，对于 Sigmoid函数 f(s) =
1

1+e−s，有
∂f(s)
∂s = f(s)(1−f(s))

这个过程可以得到 sK 节点处的梯度 πππK = ∂L
∂sK，在后续的过程中可以直接使用

其作为前一层提供的梯度计算结果，而不需要从 hK 节点处重新计算。这也体现了自
动微分与符号微分的差别，对于计算图的每一个阶段，并不需要得到完整的微分表

达式，而是通过前一层提供的梯度，直接计算当前的梯度即可，这样避免了大量的

重复计算。

在得到 πππK = ∂L
∂sK 之后，下一步的目标是：1）计算损失函数 L相对于第 K− 1

层与输出层之间连接权重WK 的梯度；2）计算损失函数 L相对于神经网络第K−1

层输出结果 hK−1的梯度。这部分内容如图9.39所示。

hK−1 sK
sK = hK−1WK

已经得到：πππK = ∂L
∂sK

∂L
∂WK =?, ∂L

∂hK−1 =?

图 9.39 从中间状态到输入的反向传播（输出层）

具体来说：

• 计算 ∂L
∂WK ：由于 sK = hK−1WK，且损失函数 L关于 sK 的梯度 πππK = ∂L

∂sK 已

经得到，于是有

∂L

∂WK
=

[
hK−1

]T
πππK (9.64)

其中 [·]T表示转置操作11。

• 计算 ∂L
∂hK−1 ：与求解

∂L
∂WK 类似，可以得到

∂L

∂hK−1
= πππK

[
WK

]T (9.65)

梯度 ∂L
∂hK−1 需要继续向前一层传递，用于计算网络中间层的梯度。

∂L
∂WK 会作为

参数WK 的梯度计算结果，用于模型参数的更新12。

11如果 hK−1 是一个向量，
[
hK−1

]T
表示向量的转置，比如，行向量变成列向量；如果 hK−1 是一

个高阶张量，
[
hK−1

]T
表示沿着张量最后两个方向的转置。

12WK 可能会在同一个网络中被多次使用（类似于网络不同部分共享同一个参数），这时需要累加相
关计算节点处得到的 ∂L

∂WK。
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2. 隐藏层的反向传播
对于第 k个隐藏层，有：

hk = fk(sk) (9.66)

sk = hk−1Wk (9.67)

其中，hk、sk、hk−1、Wk 和分别表示隐藏层的输出、中间状态、隐藏层的输入和参

数矩阵。隐藏层的前向计算过程如图9.40所示，第 k−1层神经元的输出 hk−1经过线
性变换和激活函数后，将计算结果 hk 向后一层传递。

hk−1 sk hk... ...sk = hk−1Wk hk = fk(sk)

图 9.40 隐藏层的前向计算过程

与输出层类似，隐藏层的反向传播也是逐层逆向计算。

• 第一步，获取 ∂L
∂sk，即计算损失函数 L关于第 k层中间状态 sk 的梯度，并将梯

度向前传递；

• 第二步，获取 ∂L
∂hk−1 和

∂L
∂Wk，即计算损失函数 L关于第 k−1层输出结果 hk−1

的梯度，并将梯度向前传递。同时计算损失函数 L关于参数Wk 的梯度，并用

于参数更新。

这两步和输出层的反向传播十分类似。可以利用链式法则得到：

∂L

∂sk
=

∂L

∂hk
· ∂h

k

∂sk

=
∂L

∂hk
· ∂f

k(sk)
∂sk

(9.68)

其中 ∂L
∂hk 表示损失函数 L相对该隐藏层输出 hk 的梯度。进一步，由于 sk = hk−1Wk，

可以得到

∂L

∂Wk
=

[
hk−1

]T
· ∂L
∂sk

(9.69)

∂L

∂hk−1
=

∂L

∂sk
·
[
Wk
]T

(9.70)

∂L
∂hk−1 需要继续向第 k− 1 隐藏层传递。 ∂L

∂Wk 会作为参数的梯度用于参数更新。

图9.41展示了隐藏层反向传播的计算过程。
综合输出层和隐藏层的反向传播方法，可以得到神经网络中任意位置和任意参

数的梯度信息。只需要根据网络的拓扑结构，逆向访问每一个节点，并执行上述反
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hk−1 sk hk... ...
sk = hk−1Wk hk = fk(sk)

反向传播反向传播反向传播

k = k−1重复上述过程

∂L
∂hk

∂L
∂sk

∂L
∂hk−1 , ∂L

∂Wk

图 9.41 隐藏层的反向传播

向计算过程。

9.5 神经语言模型
神经网络提供了一种工具，只要将问题的输入和输出定义好，就可以学习输入

和输出之间的对应关系。显然，很多自然语言处理任务都可以用神经网络进行实现。

比如，在机器翻译中，可以把输入的源语言句子和输出的目标语言句子用神经网络

建模；在文本分类中，可以把输入的文本内容和输出的类别标签进行神经网络建模，

等等。

为了更好地理解神经网络和深度学习在自然语言处理中的应用。这里介绍一种

基于神经网络的语言建模方法——神经语言模型（Neural Language Model）。可以说，
神经语言模型是深度学习时代下自然语言处理的标志性成果，它所涉及的许多概念

至今仍是研究的热点，比如：词嵌入、表示学习、预训练等。此外，神经语言模型也

为机器翻译的建模提供了很好的思路。从某种意义上说，机器翻译的深度学习建模

的很多灵感均来自神经语言模型，二者在一定程度上是统一的。

9.5.1 基于前馈神经网络的语言模型

回顾一下第二章的内容，语言建模的问题被定义为：对于一个词序列w1w2 . . .wm，

如何计算该词序列的可能性？词序列出现的概率可以通过链式法则得到：

P (w1w2 . . .wm) = P (w1)P (w2|w1)P (w3|w1w2) . . .P (wm|w1 . . .wm−1) (9.71)

由于 P (wm|w1 . . .wm−1)需要建模m−1个词构成的历史信息，这个模型仍然很

复杂。于是就有了基于局部历史的 ngram语言模型：

P (wm|w1 . . .wm−1) = P (wm|wm−n+1 . . .wm−1) (9.72)

其中，P (wm|wm−n+1 . . .wm−1)可以通过相对频次估计进行计算，如公式(9.73)所示，
其中 count(·)表示在训练数据上的频次：

P (wm|wm−n+1 . . .wm−1) =
count(wm−n+1 . . .wm)

count(wm−n+1 . . .wm−1)
(9.73)



318 Chapter 9. 人工神经网络和神经语言建模 肖桐 朱靖波

这里，wm−n+1 . . .wm 也被称作 ngram，即 n元语法单元。ngram语言模型是一种
典型的基于离散表示的模型。在这个模型中，所有的词都被看作是离散的符号。因

此，不同单词之间是“完全”不同的。另一方面，语言现象是十分多样的，即使在很

大的语料库上也无法得到所有 ngram的准确统计。甚至很多 ngram在训练数据中
从未出现过。由于不同 ngram间没有建立直接的联系，ngram语言模型往往面临数
据稀疏的问题。比如，虽然在训练数据中见过“景色”这个词，但是测试数据中却出

现了“风景”这个词，恰巧“风景”在训练数据中没有出现过。即使“风景”和“景

色”表达的是相同的意思，ngram语言模型仍然会把“风景”看作未登录词，赋予
一个很低的概率值。

上面这个问题的本质是 ngram语言模型对词使用了离散化表示，即每个单词都
孤立的对应词表中的一个索引，词与词之间在语义上没有任何“重叠”。神经语言模

型重新定义了这个问题。这里并不需要显性地通过统计离散的 ngram的频度，而是
直接设计一个神经网络模型 g(·)来估计单词生成的概率，如下所示：

P (wm|w1 . . .wm−1) = g(w1 . . .wm) (9.74)

g(w1 . . .wm)实际上是一个多层神经网络。与 ngram语言模型不同的是 g(w1 . . .

wm)并不包含对 w1 . . .wm的任何假设，比如，在神经网络模型中，单词不再是离散

的符号，而是连续空间上的点。这样两个单词之间也不再是简单的非 0即 1的关系，
而是具有可计算的距离。此外，由于没有对 w1 . . .wm进行任何结构性的假设，神经

语言模型对问题进行端到端学习。通过设计不同的神经网络 g(·)，可以从不同的角度
“定义”序列的表示问题。当然，这么说可能还有一些抽象，下面就一起看看神经语

言模型究竟是什么样子的。

1. 模型结构

最具代表性的神经语言模型是前馈神经网络语言模型（Feedforward Neural Net
work LanguageModel，FNNLM）。这种语言模型的目标是用神经网络计算P (wm|wm−n+1

. . .wm−1)，之后将多个 ngram的概率相乘得到整个序列的概率[72]
。

为了有一个直观的认识，这里以 4gram 的 FNNLM 为例，即根据前三个单词
wi−3、wi−2 、wi−1 预测当前单词 wi 的概率。模型结构如图9.42所示。从结构上看，
FNNLM是一个典型的多层神经网络结构。主要有三层：

• 输入层（词的分布式表示层），即把输入的离散的单词变为分布式表示对应的实
数向量；

• 隐藏层，即将得到的词的分布式表示进行线性和非线性变换；

• 输出层（Softmax层），根据隐藏层的输出预测单词的概率分布。

这三层堆叠在一起构成了整个网络，而且也可以加入从词的分布式表示直接到

输出层的连接（红色虚线箭头）。
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oi−3 oi−2 oi−1

(index) (index) (index)

e1 = oi−3C e2 = oi−2C e3 = oi−1C

h0 = Tanh([e1,e2,e3]H+d)

y= Softmax(h0U)

P (wi|wi−3wi−2wi−1)

图 9.42 4gram前馈神经网络语言架构

2. 输入层

oi−3、oi−2、oi−1为该语言模型的输入（绿色方框），输入为每个词（如上文的
wi−1、wi−2等）的Onehot向量表示（维度大小与词表大小一致），每个 Onehot向量
仅一维为 1，其余为 0，比如：(0,0,1, . . . ,0)表示词表中第三个单词。之后把Onehot向
量乘以一个矩阵 C得到单词的分布式表示（紫色方框）。令 oi为第 i个词的 Onehot
表示，ei为第 i个词的分布式表示，则分布式表示 ei的计算方式如下：

ei = oiC (9.75)

这里的 C可以被理解为一个查询表，根据 oi中为 1的那一维，在 C中索引到相应的
行进行输出（结果是一个行向量）。通常，把 ei 这种单词的实数向量表示称为词嵌
入，把 C称为词嵌入矩阵。

3. 隐藏层和输出层

把得到的 e1、e2、e3三个向量级联在一起，经过两层网络，最后通过 Softmax函
数（橙色方框）得到输出，具体过程为：

y = Softmax(h0U) (9.76)

h0 = Tanh([ei−3,ei−2,ei−1]H+d) (9.77)

这里，输出 y是词表 V 上的一个分布，来表示 P (wi|wi−1,wi−2,wi−3)。U、H和 d是
模型的参数。这样，对于给定的单词 wi可以用 yi得到其概率，其中 yi表示向量 y的
第 i维。

Softmax(·)的作用是根据输入的 |V |维向量（即 h0U），得到一个 |V |维的分布。
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令 τττ 表示 Softmax(·)的输入向量，Softmax函数可以被定义为：

Softmax(τi) =
exp(τi)∑|V |

i′=1 exp(τi′)
(9.78)

这里，exp(·)表示指数函数。Softmax函数是一个典型的归一化函数，它可以将输入
的向量的每一维都转化为 01之间的数，同时保证所有维的和等于 1。Softmax的另
一个优点是，它本身（对于输出的每一维）都是可微的（如图9.43所示），因此可以
直接使用基于梯度的方法进行优化。实际上，Softmax经常被用于分类任务。也可以
把机器翻译中目标语单词的生成看作一个分类问题，它的类别数是 |V |。

−6 −4 −2 0 2 4 6

0.5

1

x

Softmax(x)

图 9.43 Softmax函数（一维）所对应的曲线

4. 连续空间表示能力

值得注意的是，在 FNNLM中，单词已经不再是一个孤立的符号串，而是被表示
为一个实数向量。这样，两个单词之间可以通过向量计算某种相似度或距离。这导

致相似的单词会具有相似的分布，进而缓解 ngram语言模型的问题——明明意思
很相近的两个词但是概率估计的结果差异性却很大。

在 FNNLM中，所有的参数、输入、输出都是连续变量，因此 FNNLM也是一个
典型的连续空间模型。通过使用交叉熵等损失函数，可以很容易地对 FNNLM进行
优化。比如，可以使用梯度下降法对 FNNLM的模型参数进行训练。

虽然 FNNLM形式简单，却为处理自然语言提供了一个全新的视角。首先，该模
型重新定义了“词是什么”——它并非词典的一项，而是可以用一个连续实数向量
进行表示的可计算的“量”。此外，由于 ngram不再是离散的符号序列，模型不需要
记录 ngram，所以很好的缓解了上面所提到的数据稀疏问题，模型体积也大大减小。

当然，FNNLM也引发后人的许多思考，比如：神经网络每一层都学到了什么？
是词法、句法，还是一些其他知识？如何理解词的分布式表示？等等。在随后的内容

中也会看到，随着近几年深度学习和自然语言处理的发展，部分问题已经得到了很

好的解答，但是仍有许多问题需要进一步探索。
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9.5.2 对于长序列的建模

FNNLM固然有效，但是和传统的 ngram语言模型一样需要依赖有限上下文假
设，也就是 wi 的生成概率只依赖于之前的 n−1个单词。很自然的一个想法是引入

更大范围的历史信息，这样可以捕捉单词间的长距离依赖。

1. 基于循环神经网络的语言模型

对于长距离依赖问题，可以通过循环神经网络（Recurrent Neural Network，或RNN）
进行求解。通过引入循环单元这种特殊的结构，循环神经网络可以对任意长度的历

史进行建模，因此在一定程度上解决了传统 ngram语言模型有限历史的问题。正是
基于这个优点，循环神经网络语言模型（RNNLM）应运而生[73]

。

在循环神经网络中，输入和输出都是一个序列，分别记为 (x1, . . . ,xm)和 (y1, . . . ,
ym)。它们都可以被看作是时序序列，其中每个时刻 t都对应一个输入 xt 和输出 yt。
循环神经网络的核心是循环单元（RNN Cell），它读入前一个时刻循环单元的输出和
当前时刻的输入，生成当前时刻循环单元的输出。图9.44展示了一个简单的循环单元
结构，对于时刻 t，循环单元的输出被定义为：

ht = Tanh(xtU+ht−1W) (9.79)

其中，ht表示 t时刻循环单元的输出，ht−1表示 t−1时刻循环单元的输出，U和W
是模型的参数。可以看出，循环单元的结构其实很简单，只是一个对 ht−1和 xt的线
性变换再加上一个 Tanh函数。通过读入上一时刻的输出，当前时刻可以访问以前的
历史信息。这个过程可以循环执行，这样就完成了对所有历史信息的建模。ht 可以
被看作是序列在 t时刻的一种表示，也可以被看作是网络的一个隐藏层。进一步，ht
可以被送入输出层，得到 t时刻的输出：

yt = Softmax(htV) (9.80)

其中，V是输出层的模型参数。

图9.44展示了一个基于循环神经网络的语言模型结构。首先，所有输入的单词会
被转换成分布式表示（红色部分），这个过程和 FNNLM是一样的。之后，该模型堆
叠了两层循环神经网络（绿色部分）。最后通过 Softmax层（紫色部分）得到每个时
刻的预测结果 yt = P (wt|w1 . . .wt−1)。

RNNLM体现了一种“记忆”的能力。对于每一个时刻，循环单元都会保留一部
分“以前”的信息，并加入“现在”的信息。从这个角度说，RNNLM本质上是一种
记忆模型。在简单的循环单元结构的基础上，也有很多改进工作，如 LSTM、GRU
等模型，这部分内容将会在第十章进行介绍。
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RNN Cell RNN Cell RNN Cell RNN Cell

e1 = o1C e2 = o2C e3 = o3C e4 = o4C

o1 o2 o3 o4

RNN Cell RNN Cell RNN Cell RNN Cell

Softmax(·) Softmax(·) Softmax(·) Softmax(·)

P (w2) P (w3|w2) P (w4|w2w3) P (w5|w2w3w4)

图 9.44 基于循环神经网络的语言模型结构

2. 其他类型的语言模型
通过引入记忆历史的能力，RNNLM缓解了 ngram模型中有限上下文的局限性，

但依旧存在一些问题。随着序列变长，不同单词之间信息传递路径变长，信息传递的

效率变低。对于长序列，很难通过很多次的循环单元操作保留很长的历史信息。过长

的序列还容易引起梯度消失和梯度爆炸问题（详见9.4.4节），增加模型训练的难度。
针对这个问题，一种解决方法是使用卷积神经网络

[425]
。卷积神经网络的特点是

可以对一定窗口大小内的连续单词进行统一建模，这样非常易于捕捉窗口内单词之

间的依赖，同时对它们进行整体的表示。进一步，卷积操作可以被多次叠加使用，通

过更多层的卷积神经网络可以捕捉更大范围的依赖关系。关于卷积神经网络及其在

机器翻译中的应用，第十一章会有详细论述。

此外，研究者也提出了另一种新的结构 —— 自注意力机制（Selfattention Mech
anism）。自注意力是一种特殊的神经网络结构，它可以对序列上任意两个词的相互
作用直接进行建模，这样也就避免了循环神经网络中随着距离变长信息传递步骤增

多的缺陷。在自然语言处理领域，自注意力机制被成功地应用在机器翻译任务上，著

名的 Transformer模型[23]
就是基于该原理工作的。第十二章会系统地介绍自注意力机

制和 Transformer模型。

9.5.3 单词表示模型
在神经语言建模中，每个单词都会被表示为一个实数向量。这对应了一种单词

的表示模型。下面就来看看传统的单词表示模型和这种基于实数向量的单词表示模

型有何不同。

1. One-hot 编码
One-hot 编码（也称独热编码）是传统的单词表示方法。Onehot编码把单词表示

为词汇表大小的 01向量，其中只有该词所对应的那一项是 1，而其余所有项都是 0。



9.5 神经语言模型 323

举个简单的例子，假如有一个词典，里面包含 10k个单词，并进行编号。那么每个单
词都可以表示为一个 10k维的 Onehot向量，它仅在对应编号那个维度为 1，其他维
度都为 0，如图9.45所示。



0
1
0
0
0
...
0





0
0
0
1
0
...
0



你1

桌子2

他3

椅子4

我们5

...
你好10k

桌子 椅子

cos(‘桌子’,‘椅子’) = 0

图 9.45 单词的 Onehot表示

Onehot编码的优点是形式简单、易于计算，而且这种表示与词典具有很好的对
应关系，因此每个编码都可以进行解释。但是，Onehot编码把单词都看作是相互正
交的向量。这导致所有单词之间没有任何的相关性。只要是不同的单词，在 Onehot
编码下都是完全不同的东西。比如，大家可能会期望诸如“桌子”和“椅子”之类的

词具有一些相似性，但是 Onehot编码把它们看作相似度为 0的两个单词。

2. 分布式表示
神经语言模型中使用的是一种分布式表示。在神经语言模型里，每个单词不再

是完全正交的 01向量，而是在多维实数空间中的一个点，具体表现为一个实数向
量。很多时候，也会把单词的这种分布式表示叫做词嵌入。

单词的分布式表示可以被看作是欧式空间中的一个点，因此单词之间的关系也

可以通过空间的几何性质进行刻画。如图9.46所示，可以在一个 512维空间上表示不
同的单词。在这种表示下，“桌子”与“椅子”之间是具有一定的联系的。
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...
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桌子 椅子

cos(‘桌子’,‘椅子’) = 0.5

图 9.46 单词的分布式表示 (词嵌入)

那么，分布式表示中每个维度的含义是什么？可以把每一维度都理解为一种属

性，比如一个人的身高、体重等。但是，神经网络模型更多的是把每个维度看作是单

词的一种抽象“刻画”，是一种统计意义上的“语义”，而非简单的人工归纳的事物的
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一个个属性。使用这种连续空间的表示的好处在于，表示的内容（实数向量）可以进

行计算和学习，因此可以通过模型训练得到更适用于自然语言处理的单词表示结果。

为了方便理解，看一个简单的例子。假如现在有个“预测下一个单词”的任务：

有这样一个句子“屋里/要/摆放/一个/ ”，其中下划线的部分表示需要预测的下

一个单词。如果模型在训练数据中看到过类似于“摆放一个桌子”这样的片段，那

么就可以很自信的预测出“桌子”。另一方面，很容易知道，实际上与“桌子”相近

的单词，如“椅子”，也是可以预测的单词的。但是，“椅子”恰巧没有出现在训练数

据中，这时如果用 Onehot编码来表示单词，显然无法把“椅子”填到下划线处；而
如果使用单词的分布式表示，很容易就知道“桌子”与“椅子”是相似的，因此预测

“椅子”在一定程度上也是合理的。

实例 9.1 屋里/要/摆放/一个/____ 预测下个词

屋里/要/摆放/一个/桌子 见过

屋里/要/摆放/一个/椅子 没见过，但是仍然是合理预测

关于单词的分布式表示还有一个经典的例子：通过词嵌入可以得到如下关系：

“国王”=“女王”−“女人”+“男人”。从这个例子可以看出，词嵌入也具有一些

代数性质，比如，词的分布式表示可以通过加、减等代数运算相互转换。图9.47展示
了词嵌入在一个二维平面上的投影，不难发现，含义相近的单词分布比较临近。

图 9.47 分布式表示的可视化

语言模型的词嵌入是通过词嵌入矩阵进行存储的，矩阵中的每一行对应了一个

词的分布式表示结果。图9.48展示了一个词嵌入矩阵的实例。

e= o C

单词 w的 Onehot表示

e=(8,0.2,1,0.9,...,1)

o=(0,0,1,0,...,0)

单词 w的分布式表示


1 0.2 −0.2 8 ... 0
0.6 0.8 −2 1 ... −0.2
8 0.2 −1 0.9 ... 2.3
1 1.2 −0.9 3 ... 0.2
... ... ... ... ... ...
1 0.3 3 0.9 ... 5.1


C

外部词嵌入系统得到的 C

图 9.48 词嵌入矩阵 C

通常，有两种方法得到词嵌入矩阵。一种方法是把词嵌入作为语言模型的一部
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分进行训练，不过由于语言模型往往较复杂，这种方法非常耗时；另一种方法使用

更加轻便的外部训练方法，如 word2vec[426]、Glove[168] 等。由于这些方法的效率较高，
因此可以使用更大规模的数据得到更好的词嵌入结果。

9.5.4 句子表示模型
目前，词嵌入已经成为诸多自然语言处理系统的标配，也衍生出很多有趣的研

究法方向。但是，冷静地看，词嵌入依旧存在一些问题：每个词都对应唯一的向量表

示，那么对于一词多义现象，词义需要通过上下文进行区分，这时使用简单的词嵌

入式是无法处理的。有一个著名的例子：

实例 9.2 Aaron is an employee of apple .
He finally ate the apple .

这两句中“apple”的语义显然是不同的，第一句中的上下文“Jobs”和“CEO”
可以帮助我们判断“apple”是一个公司名字，而不是水果。但是词嵌入只有一个结
果，因此无法区分这两种情况。这个例子给我们一个启发：在一个句子中，不能孤立

的看待单词，应同时考虑其上下文的信息。也就是需要一个能包含句子中上下文信

息的表示模型。

回忆一下神经语言模型的结构，它需要在每个位置预测单词生成的概率。这个

概率是由若干层神经网络进行计算后，通过输出层得到的。实际上，在送入输出层

之前，系统已经得到了这个位置的一个向量（隐藏层的输出），因此可以把它看作是

含有一部分上下文信息的表示结果。

以 RNNLM为例，图9.49展示了一个由四个词组成的句子，这里使用了一个两层
循环神经网络对其进行建模。可以看到，对于第三个位置，RNNLM已经积累了从第
1个单词到第 3个单词的信息，因此可以看作是单词 13（“乔布斯就职于”）的一种
表示；另一方面，第 4个单词的词嵌入可以看作是“苹果”自身的表示。这样，可以
把第 3个位置 RNNLM的输出和第 4个位置的词嵌入进行合并，就得到了第 4个位
置上含有上下文信息的表示结果。从另一个角度说，这里得到了“苹果”的一种新

的表示，它不仅包含苹果这个词自身的信息，也包含它前文的信息。

在自然语言处理中，句子表示模型是指把输入的句子进行分布式表示。不过表示
的形式不一定是一个单独的向量。现在广泛使用的句子表示模型可以被描述为：给

定一个输入的句子 {w1, . . . ,wm}，得到一个表示序列 {h1, . . . ,hm}，其中 hi是句子在
第 i个位置的表示结果。{h1, . . . ,hm}就被看作是句子的表示，它可以被送入下游模
块。比如，在机器翻译任务中，可以用这种模型表示源语言句子，然后通过这种表示

结果进行目标语译文的生成；在序列标注（如词性标注）任务中，可以对输入的句子

进行表示，然后在这个表示之上构建标签预测模块。很多自然语言处理任务都可以

用句子表示模型进行建模，因此句子的表示模型也是应用最广泛的深度学习模型之

一。而学习这种表示的过程也被称作表示学习。

句子表示模型有两种训练方法。最简单的方法是把它作为目标系统中的一个模
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RNN Cell RNN Cell RNN Cell RNN Cell

embedding embedding embedding embedding

亚伦 任职 于 苹果

RNN Cell RNN Cell RNN Cell RNN Cell

的表示

“亚伦”

的表示

“亚伦任职”

的表示

“亚伦任职于”

的表示

“亚伦任职于苹果”

“苹果”的表示：上下文 词

图 9.49 基于 RNN的表示模型（词 +上下文）

块进行训练，比如把句子表示模型作为机器翻译系统的一部分。也就是，并不单独

训练句子表示模型，而是把它作为一个内部模块放到其他系统中。另一种方法是把

句子表示作为独立的模块，用外部系统进行训练，之后把训练好的表示模型放入目

标系统中，再进行微调。这种方法构成了一种新的范式：预训练 +微调（pretraining
+ finetuning）。图9.50对比了这两种不同的方法。

模块

目标系统

目标任务有标注数据

(a)标准方法

模块

目标系统

语言模型

目标任务有标注数据大规模无标注数据

(b)预训练 +微调

图 9.50 表示模型的训练方法（与目标任务联合训练 vs用外部任务预训练）

目前，句子表示模型的预训练方法在多项自然语言处理任务上取得了很好的效

果。预训练模型也成为了当今自然语言处理中的热点方向，相关系统也在很多评测

任务上刷榜。不过，上面介绍的模型是一种最简单句子表示模型，在第十六章会对

一些前沿的预训练方法和句子表示模型进行介绍。

9.6 小结及拓展阅读
神经网络为解决自然语言处理问题提供了全新的思路。而所谓深度学习也是建

立在多层神经网络结构之上的一系列模型和方法。本章从神经网络的基本概念到其

在语言建模中的应用进行了概述。由于篇幅所限，这里无法覆盖所有神经网络和深

度学习的相关内容，感兴趣的读者可以进一步阅读 Neural Network Methods in Natural
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Language Processing[31]
和 Deep Learning[30]

。此外，也有一些研究方向值得关注：

• 端到端学习是神经网络方法的特点之一。这样，系统开发者不需要设计输入和
输出的隐含结构，甚至连特征工程都不再需要。但是，另一方面，由于这种端到

端学习完全由神经网络自行完成，整个学习过程没有人的先验知识做指导，导

致学习的结构和参数很难进行解释。针对这个问题也有很多研究者进行可解释
机器学习（Explainable Machine Learning）的研究[427, 428, 429]

。对于自然语言处理，

方法的可解释性是十分必要的。从另一个角度说，如何使用先验知识改善端到

端学习也是很多人关注的方向
[430, 431]

，比如，如何使用句法知识改善自然语言处

理模型
[432, 433, 434, 435, 436]

。

• 为了进一步提高神经语言模型性能，除了改进模型，还可以在模型中引入新的
结构或是其他有效信息，该领域也有很多典型工作值得关注。例如在神经语言

模型中引入除了词嵌入以外的单词特征，如语言特征（形态、语法、语义特征

等）
[437, 438]

、上下文信息
[408, 439]

、知识图谱等外部知识
[440]
；或是在神经语言模型

中引入字符级信息，将其作为字符特征单独
[441, 442]

或与单词特征一起
[443, 444]

送入

模型中；在神经语言模型中引入双向模型也是一种十分有效的尝试，在单词预

测时可以同时利用来自过去和未来的文本信息
[22, 167, 445]

。

• 词嵌入是自然语言处理近些年的重要进展。所谓“嵌入”是一类方法，理论上，
把一个事物进行分布式表示的过程都可以被看作是广义上的“嵌入”。基于这

种思想的表示学习也成为了自然语言处理中的前沿方法。比如，如何对树结构，

甚至图结构进行分布式表示成为了分析自然语言的重要方法
[446, 447, 448, 449, 450]

。此

外，除了语言建模，还有很多方式可以进行词嵌入的学习，比如，SENNA[102]
、

word2vec[164, 426]、Glove[168]、CoVe[451] 等。





10. 基于循环神经网络的模型

神经机器翻译（Neural Machine Translation）是机器翻译的前沿方法。近几年，随
着深度学习技术的发展和在各领域中的深入应用，基于端到端表示学习的方法正在

改变着我们处理自然语言的方式，神经机器翻译在这种趋势下应运而生。一方面，神

经机器翻译仍然延续着统计建模和基于数据驱动的思想，因此在基本问题的定义上

与前人的研究是一致的；另一方面，神经机器翻译脱离了统计机器翻译中对隐含翻

译结构的假设，同时使用分布式表示来对文字序列进行建模，这使得它可以从一个

全新的视角看待翻译问题。现在，神经机器翻译已经成为了机器翻译研究及应用的

热点，译文质量得到了巨大的提升。

本章将介绍神经机器翻译中的一种基础模型——基于循环神经网络的模型。该
模型是神经机器翻译中最早被成功应用的模型之一。基于这个模型框架，研究人员

进行了大量的探索和改进工作，包括使用 LSTM等循环单元结构、引入注意力机制
等。这些内容都会在本章进行讨论。

10.1 神经机器翻译的发展简史
纵观机器翻译的发展历程，神经机器翻译诞生较晚。无论是早期的基于规则的

方法，还是逐渐发展起来的基于实例的方法，再或是上世纪末的统计方法，每次机

器翻译框架级的创新都需要很长时间的酝酿，而技术走向成熟甚至需要更长的时间。

但是，神经机器翻译的出现和后来的发展速度多少有些“出人意料”。神经机器翻译

的概念出现在 20132014年间，当时机器翻译领域的主流方法仍然是统计机器翻译。
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虽然那个时期深度学习已经在图像、语音等领域取得令人瞩目的效果，但是对于自

然语言处理来说深度学习仍然不是主流。

不过，研究人员也意识到了神经机器翻译在表示学习等方面的优势。这一时期，

很多研究团队对包括机器翻译在内的序列到序列问题进行了广泛而深入的研究，注

意力机制等新的方法不断被推出。这使得神经机器翻译系统在翻译品质上逐渐体现

出优势，甚至超越了当时的统计机器翻译系统。正当大家在讨论神经机器翻译是否

能取代统计机器翻译成为下一代机器翻译范式的时候，一些互联网企业推出了以神

经机器翻译技术为内核的在线机器翻译服务，在很多场景下的翻译品质显著超越了

当时最好的统计机器翻译系统。这也引发了学术界和产业界对神经机器翻译的讨论。

随着关注度的不断升高，神经机器翻译的研究吸引了更多的科研机构和企业的投入，

神经机器翻译系统的翻译品质得到进一步提升。

在短短 56年间，神经机器翻译从一个新生的概念已经成长为机器翻译领域的
最前沿技术之一，在各种机器翻译评测和应用中呈全面替代统计机器翻译之势。比

如，从近几年WMT、CCMT等评测的结果来看，神经机器翻译已经处于绝对的统治
地位，在不同语种和领域的翻译任务中，成为各参赛系统的标配。此外，从 ACL等
自然语言处理顶级会议的发表论文看，神经机器翻译在论文数量上呈明显的增长趋

势，这也体现了学术界对该方法的热情。至今，国内外的很多机构都推出了自己研

发的神经机器翻译系统，整个研究和产业生态欣欣向荣。图10.1展示了包含神经机器
翻译在内的机器翻译发展简史。

神经机器翻译的迅速崛起确实让所有研究人员都有些措手不及，甚至有一种一

觉醒来天翻地覆的感觉。也有研究人员评价，神经机器翻译的出现给整个机器翻译

领域带来了前所未有的发展机遇。不过，客观地看，机器翻译达到今天这样的状态

也是一种历史必然，其中有几方面原因：

• 自上世纪末所发展起来的基于数据驱动的方法为神经机器翻译提供了很好的
基础。本质上，神经机器翻译仍然是一种基于统计建模的数据驱动的方法，因

此无论是对问题的基本建模方式，还是训练统计模型所使用到的带标注数据，

都可以复用机器翻译领域以前的研究成果。特别是机器翻译长期的发展已经积

累了大量的双语、单语数据，这些数据在统计机器翻译时代就发挥了很大作用。

随着时间的推移，数据规模和质量又得到进一步提升，包括一些评测基准、任

务设置都已经非常完备，研究人员可以直接在数据条件全部具备的情况下开展

神经机器翻译的研究工作，这些都节省了大量的时间成本。从这个角度说，神

经机器翻译是站在巨人的肩膀上才发展起来的。

• 深度学习经过长时间的酝酿终于爆发，为机器翻译等自然语言处理任务提供了
新的思路和技术手段。神经机器翻译的不断壮大伴随着深度学习技术的发展。

在深度学习的视角下，语言文字可以被表示成抽象的实数向量，这种文字的表

示结果可以被自动学习，为机器翻译建模提供了更大的灵活性。相对于神经机

器翻译，深度学习的发展更加曲折。虽然深度学习经过了漫长的起伏过程，但
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图 10.1 机器翻译发展简史
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是神经机器翻译恰好出现在深度学习逐渐走向成熟的阶段。反过来说，受到深

度学习及相关技术空前发展的影响，自然语言处理的范式也发生了变化，神经

机器翻译的出现只是这种趋势下的一种必然。

• 此外，计算机算力的提升也为神经机器翻译提供了很好的支撑。与很多神经网
络方法一样，神经机器翻译也依赖大量基于浮点数的矩阵运算。甚至在本世纪

初，大规模的矩阵运算仍然依赖非常昂贵的 CPU集群系统，但是随着 GPU等
相关技术的发展，在相对低成本的设备上已经可以完成非常复杂的浮点并行运

算。这使得包括神经机器翻译在内的很多基于深度学习的系统可以进行大规模

实验，随着实验周期的缩短，相关研究和系统的迭代周期也大大缩短。实际上，

计算机硬件运算能力一直是稳定提升的，神经机器翻译只是受益于运算能力的

阶段性突破。

• 还有，翻译需求的不断增加也为机器翻译技术提供了新的机会。在近几年，无
论是翻译品质，还是翻译语种数量，甚至不同的翻译场景，都对机器翻译有了

更高的要求。人们迫切需要一种品质更高、翻译效果稳定的机器翻译方法，神

经机器翻译恰好满足了这些要求。当然，应用端需求的增加也会反推机器翻译

技术的发展，二者相互促进。

至今，神经机器翻译已经成为带有时代特征的标志性方法。当然，机器翻译的

发展也远没有达到终点。下面将介绍神经机器翻译的起源和优势，以便读者在正式

了解神经机器翻译的技术方法前对其现状有一个充分的认识。

10.1.1 神经机器翻译的起源
从广义上讲，神经机器翻译是一种基于人工神经网络的方法，它把翻译过程描述

为可以用人工神经网络表示的函数，所有的训练和推断都在这些函数上进行。由于

神经机器翻译中的神经网络可以用连续可微函数表示，因此这类方法也可以用基于

梯度的方法进行优化，相关技术非常成熟。更为重要的是，在神经网络的设计中，研

究人员引入了分布式表示的概念，这也是近些年自然语言处理领域的重要成果之一。

传统统计机器翻译仍然把词序列看作离散空间里的由多个特征函数描述的点，类似

于 ngram语言模型，这类模型对数据稀疏问题非常敏感。此外，人工设计特征也在
一定程度上限制了模型对问题的表示能力。神经机器翻译把文字序列表示为实数向

量，一方面避免了特征工程繁重的工作，另一方面使得系统可以对文字序列的“表

示”进行学习。可以说，神经机器翻译的成功很大程度上源自“表示学习”这种自然

语言处理的新范式的出现。在表示学习的基础上，注意力机制、深度神经网络等技

术都被应用于神经机器翻译，使其得以进一步发展。

虽然神经机器翻译中大量地使用了人工神经网络方法，但是它并不是最早在机

器翻译中使用人工神经网络的框架。实际上，人工神经网络在机器翻译中应用的历

史要远早于现在的神经机器翻译。在统计机器翻译时代，也有很多研究人员利用人

工神经网络进行机器翻译系统模块的构建
[452, 453]

，比如，研究人员成功地在统计机器
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翻译系统中使用了基于神经网络的联合表示模型，取得了很好的效果
[452]
。

不过，以上这些工作大多都是在系统的局部模块中使用人工神经网络和深度学

习方法。与之不同的是，神经机器翻译是用人工神经网络完成整个翻译过程的建模，

这样做的一个好处是，整个系统可以进行端到端学习，无需引入对任何翻译的隐含

结构假设。这种利用端到端学习对机器翻译进行神经网络建模的方式也就成为了现

在大家所熟知的神经机器翻译。这里简单列出部分代表性的工作：

• 早在 2013年，Nal Kalchbrenner和 Phil Blunsom提出了一个基于编码器解码器
结构的新模型

[454]
。该模型用卷积神经网络（CNN）将源语言编码成实数向量，

之后用循环神经网络（RNN）将连续向量转换成目标语言。这使得模型不需要
进行词对齐、特征提取等工作，就能够自动学习源语言的信息。这也是一种端

到端学习的方法。不过，这项工作的实现较复杂，而且方法存在梯度消失/爆炸
等问题

[455, 456]
，因此并没有成为后来神经机器翻译的基础框架。

• 2014 年，Ilya Sutskever 等人提出了序列到序列（seq2seq）学习的方法，同时
将长短时记忆结构（LSTM）引入到神经机器翻译中，这个方法缓解了梯度消
失/爆炸的问题，并且通过遗忘门的设计让网络选择性地记忆信息，缓解了序列
中长距离依赖的问题

[21]
。但是该模型在进行编码的过程中，将不同长度的源语

言句子压缩成了一个固定长度的向量，句子越长，损失的信息越多，同时该模

型无法对输入和输出序列之间的对齐进行建模，因此并不能有效的保证翻译质

量。

• 同年 Dzmitry Bahdanau等人首次将注意力机制（Attention Mechanism）应用到机
器翻译领域，在机器翻译任务上对翻译和局部翻译单元之间的对应关系同时建

模
[22]
。Bahdanau等人工作的意义在于，使用了更加有效的模型来表示源语言的

信息，同时使用注意力机制对两种语言不同部分之间的相互联系进行建模。这

种方法可以有效地处理长句子的翻译，而且注意力的中间结果具有一定的可解

释性1 。然而相比于前人的神经机器翻译模型，注意力模型也引入了额外的成

本，计算量较大。

• 2016年谷歌公司发布了基于多层循环神经网络方法的 GNMT系统。该系统集
成了当时的神经机器翻译技术，并进行了诸多的改进。它的性能显著优于基于

短语的机器翻译系统
[457]
，引起了研究人员的广泛关注。在之后不到一年的时间

里，脸书公司采用卷积神经网络（CNN）研发了新的神经机器翻译系统[24]
，实

现了比基于循环神经网络（RNN）系统更高的翻译水平，并大幅提升翻译速度。

• 2017年，Ashish Vaswani等人提出了新的翻译模型 Transformer。其完全摒弃了
循环神经网络和卷积神经网络，仅仅通过多头注意力机制和前馈神经网络，不

1比如，目标语言和源语言句子不同单词之间的注意力强度能够在一定程度上反应单词之间的互译
程度。
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需要使用序列对齐的循环框架就展示出强大的性能，并且巧妙地解决了翻译中

长距离依赖问题
[23]
。Transformer是第一个完全基于注意力机制搭建的模型，不

仅训练速度更快，在翻译任务上也获得了更好的结果，一跃成为目前最主流的

神经机器翻译框架。

当然，神经机器翻译的工作远不止以上这些内容
[458]
。随着本书内容的逐渐深入，

很多经典的模型和方法都会被讨论到。

10.1.2 神经机器翻译的品质

图10.2展示了用机器翻译把一段汉语翻译为英语的结果。其中译文 1 是统计机
器翻译系统的结果，译文 2是神经机器翻译系统的结果。为了保证公平性，两个系
统使用完全相同的数据进行训练。

原文：This has happened for a whole range of reasons, not least because we live in a culture where
people are encouraged to think of sleep as a luxury  something you can easily cut back on.
After all, that’s what caffeine is for  to jolt you back into life. But while the average amount
of sleep we are getting has fallen, rates of obesity and diabetes have soared. Could the two
be connected?

译文 1：这已经发生了一系列的原因，不仅仅是因为我们生活在一个文化鼓励人们认为睡眠
是一种奢侈的东西，你可以很容易地削减。毕竟，这就是咖啡因是–你回到生命的震
动。但是，尽管我们得到的平均睡眠量下降，肥胖和糖尿病率飙升。可以两个连接？

译文 2：这种情况的发生有各种各样的原因，特别是因为我们生活在一种鼓励人们把睡眠看
作是一种奢侈的东西–你可以很容易地减少睡眠的文化中。毕竟，这就是咖啡因的
作用–让你重新回到生活中。但是，当我们的平均睡眠时间减少时，肥胖症和糖尿病
的发病率却猛增。这两者有联系吗？

图 10.2 机器翻译实例对比

可以明显地看到译文 2更加通顺，意思的表达更加准确，翻译质量明显高于译
文 1。这个例子基本反应出统计机器翻译和神经机器翻译的差异性。当然，这里并不
是要讨论统计机器翻译和神经机器翻译孰优孰劣，只是很多场景中发现神经机器翻

译系统可以生成非常流畅的译文，易于人工阅读和修改。

在很多量化的评价中也可以看到神经机器翻译的优势。回忆一下第四章提到的

机器翻译质量的自动评估指标中，使用最广泛的一种指标是 BLEU。2010年前，在由
美国国家标准和科技机构（NIST）举办的汉英机器翻译评测中（比如汉英MT08数
据集），30%以上的 BLEU值对于基于统计方法的翻译系统来说就已经是当时最顶尖
的结果了。而现在的神经机器翻译系统，则可以轻松地将 BLEU提高至 45%以上。

同样，在机器翻译领域中著名评测比赛WMT（Workshop of Machine Translation）
中，使用统计机器翻译方法的参赛系统也在逐年减少。而现在获得比赛冠军的系统
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中几乎没有只使用纯统计机器翻译模型的系统2。图10.3展示了近年来WMT比赛冠
军系统中神经机器翻译系统的数量，可见神经机器翻译系统的数量在逐年提高。

10

20

2015 2016 2017 2018 2019

统计机器翻译 神经机器翻译
数量

年份

图 10.3 WMT冠军系统的数量

神经机器翻译在其他评价指标上的表现也全面超越统计机器翻译。比如，在

IWSLT 2015英语德语任务中，研究人员搭建了四个较为先进的机器翻译系统[459]
：

• PBSY：基于短语和串到树模型的混合系统，其中也使用了一些稀疏的词汇化
特征；

• HPB：层次短语系统，其中使用了基于句法的预调序和基于神经语言模型的重
排序模块；

• SPB：标准的基于短语的模型，其中使用了基于神经语言模型的重排序模块；

• NMT：神经机器翻译系统，其中使用了长短时记忆模型、注意力机制、稀有词
处理机制等。

与这些系统相比，神经机器翻译系统的 mTER得分在不同长度句子上都有明显
的下降，如图10.43。其次，神经机器翻译的单词形态错误率和单词词义错误率（用
HTER度量）都远低于统计机器翻译系统（表10.1）。

表 10.1 神经机器翻译与统计机器翻译系统的译文错误率 HTER[%]（忽略编辑距离中的移动操作）
[459]

系统 单词 词根 Δ
PBSY 27.1 22.5 16.9
HPB 28.7 23.5 18.4
SPB 28.3 23.2 18.0
NMT 21.7 18.7 13.7

2但是，仍然有大量的统计机器翻译和神经机器翻译融合的方法。比如，在无指导机器翻译中，统计
机器翻译仍然被作为初始模型。

3mTER、HTER等都是是错误率度量，值越低表明译文越好。
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图 10.4 不同系统在不同长度句子上的 mTER[%]分值（得分越低越好）
[459]

此外，神经机器翻译在某些任务上的结果已经相当优秀，比如，在一些汉英新闻

翻译任务中，神经机器翻译就取得了至少和专业翻译人员相媲美的效果
[460]
。在该任

务中，神经机器系统（Combo4、Combo5和 Combo6）的人工评价得分与 Reference
HT（专业翻译人员翻译）的得分无显著差别，且远超 ReferenceWMT（WMT的参
考译文，也是由人类翻译）得分（表10.2）。

表 10.2 不同机器翻译系统人类评价结果
[460]

# Ave%
（平均原始分数）

系统

1 69.0 Combo6
68.5 ReferenceHT
68.9 Combo5
68.6 Combo4

2 62.1 ReferenceWMT

在最近两年，神经机器翻译的发展更加迅速，新的模型及方法层出不穷。表10.3给
出了到 2020年为止，一些主流的神经机器翻译模型在WMT14英德数据集上的表现。
可以看到，相比 2017年，20182020年中机器翻译仍然有进步。

10.1.3 神经机器翻译的优势
既然神经机器翻译如此强大，它的优势在哪里呢？为了回答这个问题，表10.4给

出了神经机器翻译与统计机器翻译的简单对比。具体来说，神经机器翻译有如下特

点：

• 连续空间表示模型，能捕获更多隐藏信息。神经机器翻译与统计机器翻译最大
的区别在于对语言文字串的表示方法。在统计机器翻译中，所有词串本质上都

是由更小的词串（短语、规则）组合而成，也就是统计机器翻译模型利用了词串

之间的组合性来表示更大的词串。统计机器翻译使用多个特征描述翻译结果，



10.1 神经机器翻译的发展简史 337

表 10.3 WMT14英德数据集上不同神经机器翻译模型的表现

模型 作者 年份 BLEU[%]
ConvS2S [24] Gehring等 2017 25.2
TransformerBase [23] Vaswani等 2017 27.3
TransformerBig [23] Vaswani等 2017 28.4
RNMT+ [461] Chen等 2018 28.5
LayerWise Coordination [462] He等 2018 29.0
TransformerRPR [463] Shaw等 2018 29.2
TransformerDLCL [464] Wang等 2019 29.3
SDT [465] Li等 2020 30.4
MSC [466] Wei等 2020 30.5

表 10.4 统计机器翻译 vs神经机器翻译

统计机器翻译 神经机器翻译

基于离散空间的表示模型 基于连续空间的表示模型

NLP问题的隐含结构假设 无隐含结构假设，端到端学习

特征工程为主 不需要特征工程，但需要设计网络

特征、规则的存储耗资源 模型存储相对小，但计算量大

但是其仍然对应着离散的字符串的组合，因此可以把模型对问题的表示空间看

做是由一个离散结构组成的集合。在神经机器翻译中，词串的表示已经被神经

网络转化为多维实数向量，而且也不依赖任何的可组合性假设等其他假设来刻

画离散的语言结构，从这个角度说，所有的词串分别对应了一个连续空间上的

点（比如，对应多维实数空间中一个点）。这样，模型可以更好地进行优化，而

且对未见样本有更好的泛化能力。此外，基于连续可微函数的机器学习算法已

经相对完备，可以很容易地对问题进行建模和优化。

• 不含隐含结构假设，端到端学习对问题建模更加直接。传统的自然语言处理任
务会对问题进行隐含结构假设。比如，进行翻译时，统计机器翻译会假设翻译

过程由短语的拼装完成。这些假设可以大大化简问题的复杂度，但是另一方面

也带来了各种各样的约束条件，并且错误的隐含假设往往会导致建模错误。神

经机器翻译是一种端到端模型，它并不依赖任何隐含结构假设。这样，模型并

不会受到错误的隐含结构的引导。从某种意义上说，端到端学习可以让模型更

加“自由”地进行学习，因此往往可以学到很多传统认知上不容易理解或者不

容易观测到的现象。

• 不需要特征工程，特征学习更加全面。经典的统计机器翻译可以通过判别式模
型引入任意特征，不过这些特征需要人工设计，因此这个过程也被称为特征工
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程。特征工程依赖大量的人工，特别是对不同语种、不同场景的翻译任务，所

采用的特征可能不尽相同，这也使得设计有效的特征成为了统计机器翻译时代

最主要的工作之一。但是，由于人类自身的思维和认知水平的限制，人工设计

的特征可能不全面，甚至会遗漏一些重要的翻译现象。神经机器翻译并不依赖

任何人工特征的设计，或者说它的特征都隐含在分布式表示中。这些“特征”

都是自动学习得到的，因此神经机器翻译并不会受到人工思维的限制，学习到

的特征将问题描述得更全面。

• 模型结构统一，存储相对更小。统计机器翻译系统依赖于很多模块，比如词对
齐、短语（规则）表和目标语言模型等等，因为所有的信息（如 ngram）都是
离散化表示的，因此模型需要消耗大量的存储资源。同时，由于系统模块较多，

开发的难度也较大。神经机器翻译的模型都是用神经网络进行表示，模型参数

大多是实数矩阵，因此存储资源的消耗很小。而且神经网络可以作为一个整体

进行开发和调试，系统搭建的代价相对较低。实际上，由于模型体积小，神经

机器翻译也非常合适于离线小设备上的翻译任务。

当然，神经机器翻译也并不完美，很多问题有待解决。首先，神经机器翻译需

要大规模浮点运算的支持，模型的推断速度较低。为了获得优质的翻译结果，往往

需要大量 GPU设备的支持，计算资源成本很高；其次，由于缺乏人类的先验知识对
翻译过程的指导，神经机器翻译的运行过程缺乏可解释性，系统的可干预性也较差；

此外，虽然脱离了繁重的特征工程，神经机器翻译仍然需要人工设计网络结构，在

模型的各种超参数的设置、训练策略的选择等方面，仍然需要大量的人工参与。这

也导致很多实验结果不容易复现。显然，完全不依赖人工的机器翻译还很遥远。不

过，随着研究人员的不断攻关，很多问题也得到了解决。

10.2 编码器-解码器框架

说到神经机器翻译就不得不提编码器-解码器模型，或编码器-解码器框架（Encoder
Decoder Paradigm）。本质上，编码器解码器模型是描述输入输出之间关系的一种
方式。编码器解码器这个概念在日常生活中并不少见。例如，在电视系统上为了便
于视频的传播，会使用各种编码器将视频编码成数字信号，在客户端，相应的解码

器组件会把收到的数字信号解码为视频。另外一个更贴近生活的例子是电话，它通

过对声波和电信号进行相互转换，达到传递声音的目的。这种“先编码，再解码”的

思想被应用到密码学、信息论等多个领域。

不难看出，机器翻译问题也完美的贴合编码器解码器结构的特点。可以将源语
言编码为类似信息传输中的数字信号，然后利用解码器对其进行转换，生成目标语

言。下面就来看一下神经机器翻译是如何在编码器解码器框架下进行工作的。
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10.2.1 框架结构

编码器解码器框架是一种典型的基于“表示”的模型。编码器的作用是将输入
的文字序列通过某种转换变为一种新的“表示”形式，这种“表示”包含了输入序列

的所有信息。之后，解码器把这种“表示”重新转换为输出的文字序列。这其中的一

个核心问题是表示学习，即：如何定义对输入文字序列的表示形式，并自动学习这

种表示，同时应用它生成输出序列。一般来说，不同的表示学习方法可以对应不同

的机器翻译模型，比如，在最初的神经机器翻译模型中，源语言句子都被表示为一

个独立的向量，这时表示结果是静态的；而在注意力机制中，源语言句子的表示是

动态的，也就是翻译目标语言的每个单词时都会使用不同的表示结果。

图10.5是一个应用编码器解码器结构来解决机器翻译问题的简单实例。给定一
个中文句子“我/对/你/感到/满意”，编码器会将这句话编码成一个实数向量 (0.2,−1,6,

5,0.7,−2)，这个向量就是源语言句子的“表示”结果。虽然有些不可思议，但是神

经机器翻译模型把这个向量等同于输入序列。向量中的数字并没有实际的意义，然

而解码器却能从中提取到源语言句子中所包含的信息。也有研究人员把向量的每一

个维度看作是一个“特征”，这样源语言句子就被表示成多个“特征”的联合，而且

这些特征可以被自动学习。有了这样的源语言句子的“表示”，解码器可以把这个实

数向量作为输入，然后逐词生成目标语言句子“I am satisfied with you”。

源语言: 我 对 你 感到 满意

目标语言: I am satisfied with you

.2 1 6 5 .7 2 −→源语言句子的“表示”

编码器（Encoder）

解码器（Decoder）

图 10.5 使用编码器解码器架构处理汉英翻译的过程

在源语言句子的表示形式确定之后，需要设计相应的编码器和解码器结构。在

当今主流的神经机器翻译系统中，编码器由词嵌入层和中间网络层组成。当输入一

串单词序列时，词嵌入层会将每个单词映射到多维实数表示空间，这个过程也被称

为词嵌入。之后中间层会对词嵌入向量进行更深层的抽象，得到输入单词序列的中

间表示。中间层的实现方式有很多，比如：循环神经网络、卷积神经网络、自注意力

机制等都是模型常用的结构。解码器的结构基本上和编码器是一致的，在基于循环

神经网络的翻译模型中，解码器只比编码器多了输出层，用于输出每个目标语言位

置的单词生成概率，而在基于自注意力机制的翻译模型中，除了输出层，解码器还
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比编码器多一个编码解码注意力子层，用于帮助模型更好地利用源语言信息。
现在，编码器解码器框架已经成为了神经机器翻译系统的标准架构。当然，也

有一些研究工作在探索编码器解码器框架之外的结构[467]
，但是还没有太多颠覆性的

进展。因此，本章仍然以编码器解码器框架为基础对相关模型和方法进行介绍。

10.2.2 表示学习

编码器解码器框架的创新之处在于，将传统基于符号的离散型知识转化为分布
式的连续型知识。比如，对于一个句子，它可以由离散的符号所构成的文法规则来

生成，也可以直接被表示为一个实数向量记录句子的各个“属性”。这种分布式的实

数向量可以不依赖任何离散化的符号系统，简单来说，它就是一个函数，把输入的

词串转化为实数向量。更为重要的是，这种分布式表示可以被自动学习。或者从某

种意义上说，编码器解码器框架的作用之一就是学习输入序列的表示。表示结果学
习的好与坏很大程度上会影响神经机器翻译系统的性能。

图10.6对比了统计机器翻译和神经机器翻译的表示模型的区别。传统的统计机
器翻译（a）通过短语或者规则组合来获得更大的翻译片段，直至覆盖整个句子。这
本质上是在一个离散的结构空间中不断组合的过程。神经机器翻译（b）与之不同，
它并没有所谓的“组合”的过程，整个句子的处理是直接在连续空间上进行计算得

到的。这二者的区别也体现了符号系统与神经网络系统的区别。前者更适合处理离

散化的结构表示，后者更适合处理连续化的表示。

离散表示空间

(a)统计机器翻译

离散表示空间 连续表示空间

(b)神经机器翻译

图 10.6 统计机器翻译和神经机器翻译的表示空间

实际上，编码器解码器模型也并不是表示学习实现的唯一途径。比如，在第九
章提到的神经语言模型实际上也是一种有效的学习句子表示的方法，它所衍生出的

预训练模型可以从大规模单语数据上学习句子的表示形式。这种学习会比使用少量

的双语数据进行编码器和解码器的学习更加充分。相比机器翻译任务，语言模型相

当于一个编码器的学习 4，可以无缝嵌入到神经机器翻译模型中。不过，值得注意的

是，机器翻译的目的是解决双语字符串之间的映射问题，因此它所使用的句子表示

是为了更好地进行翻译。从这个角度说，机器翻译中的表示学习又和语言模型中的

表示学习有不同。不过，这里不会深入讨论神经语言模型和预训练与神经机器翻译

4相比神经机器翻译的编码器，神经语言模型会多出一个输出层，这时可以直接把神经语言模型的
中间层的输出作为编码器的输出。
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之间的异同，在后续章节会有相关讨论。

还有一点，在神经机器翻译中，句子的表示形式可以有很多选择。使用单个向

量表示一个句子是一种最简单的方法。当然，也可以用矩阵、高阶张量完成表示。甚

至，在解码时动态地生成源语言的表示结果。

10.2.3 简单的运行实例

为了对编码器解码器框架和神经机器翻译的运行过程有一个直观的认识，这里
采用标准的循环神经网络作为编码器和解码器的结构，演示一个简单的翻译实例。假

设系统的输入和输出为：

输入（汉语）：我 很 好 <eos>

输出（英语）：I am fine <eos>

这里令 <eos>（End of Sequence）表示序列的终止，<sos>（Start of Sequence）表示序
列的开始。

0

源语言句
子表示

我 很 好 ⟨eos⟩

编码器

⟨sos⟩ I am fine

I am fine ⟨eos⟩

解码器

图 10.7 神经机器翻译的运行实例

翻译过程的神经网络结构如图10.7所示，其中左边是编码器，右边是解码器。编
码器会顺序处理源语言单词，将每个单词都表示成一个实数向量，也就是每个单词

的词嵌入结果（绿色方框）。在词嵌入的基础上运行循环神经网络（蓝色方框）。在编

码下一个时间步状态的时候，上一个时间步的隐藏状态会作为历史信息传入循环神

经网络。这样，句子中每个位置的信息都被向后传递，最后一个时间步的隐藏状态

（红色方框）就包含了整个源语言句子的信息，也就得到了编码器的编码结果 ——
源语言句子的分布式表示。

解码器直接把源语言句子的分布式表示作为输入的隐藏层状态，之后像编码器

一样依次读入目标语言单词，这是一个标准的循环神经网络的执行过程。与编码器

不同的是，解码器会有一个输出层，用于根据当前时间步的隐藏层状态生成目标语

言单词及其概率分布。可以看到，解码器当前时刻的输出单词与下一个时刻的输入

单词是一样的。从这个角度说，解码器也是一种神经语言模型，只不过它会从另外
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一种语言（源语言）获得一些信息，而不是仅仅生成单语句子。具体来说，当生成第

一个单词“I”时，解码器利用了源语言句子表示（红色方框）和目标语言的起始词
“<sos>”。在生成第二个单词“am”时，解码器利用了上一个时间步的隐藏状态和已
经生成的“I”的信息。这个过程会循环执行，直到生成完整的目标语言句子。
从这个例子可以看出，神经机器翻译的流程其实并不复杂：首先通过编码器神

经网络将源语言句子编码成实数向量，然后解码器神经网络利用这个向量逐词生成

译文。现在几乎所有的神经机器翻译系统都采用类似的架构。

10.2.4 机器翻译范式的对比
对于不同类型的机器翻译方法，人类所扮演的作用是不同的。在统计机器翻译

时代，往往需要人工定义所需要的特征和翻译单元，翻译中的每一个步骤对于人来

说都是透明的，翻译过程具有一定的可解释性。而在神经机器翻译时代，神经机器

翻译将所有的工作都交给神经网络，翻译的过程完全由神经网络计算得到。在整个

神经网络的运行过程中并不需要人工先验知识，其中所生成的中间表示也只有神经

网络自身才可以理解。有时候也会把神经机器翻译系统看作“黑盒”。所谓“黑盒”

并不是指神经网络计算的过程不可见，而是这种复杂的计算过程无法控制也很难解

释。那么是神经机器翻译会魔法吗，不需要任何人为的干预就可以进行翻译吗？其

实不然，相对于统计机器翻译，真正变化的是人类使用知识的形式。

在机器翻译的不同时期，人类参与到机器翻译中的形式并不相同，如表10.5所
述。具体来说，

• 在早期基于规则的方法中，规则的编写、维护均需要人来完成，也就是人类直
接提供了计算机可读的知识形式；

• 在统计机器翻译方法中，则需要人为的设计翻译特征，并且定义基本翻译单元
的形式，然后剩下的事情（比如翻译过程）交由统计机器翻译算法完成，也就

是人类间接的提供了翻译所需要的知识；

• 在神经机器翻译方法中，特征的设计完全不需要人的参与，但是进行特征提取
的网络结构仍然需要人为地设计，训练网络所需要的参数也需要工程师的不断

调整，才能发挥神经机器翻译的强大性能。

表 10.5 不同机器翻译范式中人类的作用

机器翻译方法 人类参与方式

基于规则的方法 设计翻译规则

传统统计方法 设计翻译特征

神经网络方法 设计网络架构

可见，不管是基于规则的机器翻译方法，还是统计机器翻译方法，甚至最新的

神经机器翻译方法，人类的作用是不可替代的。虽然神经机器翻译很强大，但是它

的成功仍然依赖人工设计网络结构、调参。纵然，也有一些研究工作通过结构搜索
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的方法自动获得神经网络结构，但是搜索的算法和模型仍然需要人工设计。道理很

简单：机器翻译是人类设计的，脱离了人的工作，机器翻译是不可能成功的。

10.3 基于循环神经网络的翻译建模
早期神经机器翻译的进展主要来自两个方面：1）使用循环神经网络对单词序列

进行建模；2）注意力机制的使用。表10.6列出了 20132015年间有代表性的部分研
究工作。从这些工作的内容上看，当时的研究重点还是如何有效地使用循环神经网

络进行翻译建模以及使用注意力机制捕捉双语单词序列间的对应关系。

表 10.6 20132015期间神经机器翻译方面的部分论文

时间 作者 论文

2013 Kalchbrenner
和 Blunsom

Recurrent Continuous Translation Models [454]

2014 Sutskever等 Sequence to Sequence Learning with neural net
works [21]

2014 Bahdanau等 Neural Machine Translation by Jointly Learning to
Align and Translate [22]

2014 Cho等 On the Properties of Neural Machine Translation [468]

2015 Jean等 On Using Very Large Target Vocabulary for Neural
Machine Translation [469]

2015 Luong等 Effective Approches to Attentionbased Neural Ma
chine Translation [25]

可以说循环神经网络和注意力机制构成了当时神经机器翻译的标准框架。例如，

2016年出现的 GNMT（Google’s Neural Machine Translation）系统就是由多层循环神
经网络（长短时记忆模型）以及注意力机制搭建，且在当时展示出很出色的性能

[457]
。

其中的很多技术也都为其它神经机器翻译系统的研发提供了很好的依据。

下面将会从基于循环神经网络的翻译模型入手，介绍神经机器翻译的基本方法。

之后，会对注意力机制进行介绍，同时也会介绍其在 GNMT系统中的应用。

10.3.1 建模
同大多数自然语言处理任务一样，神经机器翻译要解决的一个基本问题是如何

描述文字序列，称为序列表示问题。例如，语音数据、文本数据的处理问题都可以被

看作经典的序列表示问题。如果把一个序列看作一个时序上的一系列变量，不同时

刻的变量之间往往是存在相关性的。也就是说，一个时序中某个时刻变量的状态会

依赖其他时刻变量的状态，即上下文的语境信息。下面是一个简单的例子，假设有

一个句子，但是最后的单词被擦掉了，如何猜测被擦掉的单词是什么？
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中午没吃饭，又刚打了一下午篮球，我现在很饿，我想 。

显然，根据上下文中提到的“没/吃饭”、“很/饿”，最佳的答案是“吃饭”或者
“吃东西”。也就是，对序列中某个位置的答案进行预测时需要记忆当前时刻之前的

序列信息，因此，循环神经网络应运而生。实际上循环神经网络有着极为广泛的应

用，例如语音识别、语言建模以及即将要介绍的神经机器翻译。

第九章已经对循环神经网络的基本知识进行过介绍，这里再回顾一下。简单来说，

循环神经网络由循环单元组成。对于序列中的任意时刻，都有一个循环单元与之对

应，它会融合当前时刻的输入和上一时刻循环单元的输出，生成当前时刻的输出。这

样每个时刻的信息都会被传递到下一时刻，这也间接达到了记录历史信息的目的。比

如，对于序列 x= {x1, ...,xm}，循环神经网络会按顺序输出一个序列 h= {h1, ...,hm}，
其中 hi表示 i时刻循环神经网络的输出（通常为一个向量）。

图10.8展示了一个循环神经网络处理序列问题的实例。当前时刻循环单元的输
入由上一个时刻的输出和当前时刻的输入组成，因此也可以理解为，网络当前时刻

计算得到的输出是由之前的序列共同决定的，即网络在不断地传递信息的过程中记

忆了历史信息。以最后一个时刻的循环单元为例，它在对“开始”这个单词的信息

进行处理时，参考了之前所有词（“<sos>让我们”）的信息。

RNN Cell RNN Cell RNN Cell RNN Cell

<sos> 让 我们 开始

图 10.8 循环神经网络处理序列的实例

在神经机器翻译里使用循环神经网络也很简单。只需要把源语言句子和目标语

言句子分别看作两个序列，之后使用两个循环神经网络分别对其进行建模。这个过

程如图10.9所示。图中，下半部分是编码器，上半部分是解码器。编码器利用循环神
经网络对源语言序列逐词进行编码处理，同时利用循环单元的记忆能力，不断累积

序列信息，遇到终止符 <eos>后便得到了包含源语言句子全部信息的表示结果。解
码器利用编码器的输出和起始符 <sos>开始逐词地进行解码，即逐词翻译，每得到
一个译文单词，便将其作为当前时刻解码器端循环单元的输入，这也是一个典型的

神经语言模型的序列生成过程。解码器通过循环神经网络不断地累积已经得到的译

文的信息，并继续生成下一个单词，直到遇到结束符 <eos>，便得到了最终完整的译
文。

从数学模型上看，神经机器翻译模型与统计机器翻译模型的目标是一样的：在
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0

你 知道 去 北京站 的 路 怎么 走 吗 ⟨eos⟩

⟨sos⟩ Do you know the way to Beijing Railway Station

Do you know the way to Beijing Railway Station ⟨eos⟩

词嵌入层

循环单元

输出层

Softmax

LSTM

句子表示

图 10.9 基于循环神经网络翻译的模型结构

给定源语言句子 x的情况下，找出翻译概率最大的目标语言译文 ŷ，其计算如下式:

ŷ = argmax
y

P (y|x) (10.1)

这里，用 x= {x1, ...,xm}表示输入的源语言单词序列，y = {y1, ...,yn}表示生成的目
标语言单词序列。由于神经机器翻译在生成译文时采用的是自左向右逐词生成的方

式，并在翻译每个单词时考虑已经生成的翻译结果，因此对 P (y|x)的求解可以转换
为下式：

P (y|x) =

n∏
j=1

P (yj |y<j ,x) (10.2)

其中，y<j表示目标语言第 j个位置之前已经生成的译文单词序列。P (yj |y<j ,x)可以

被解释为：根据源语言句子 x和已生成的目标语言译文片段 y<j = {y1, ...,yj−1},生
成第 j 个目标语言单词 yj 的概率。

求解 P (yj |y<j ,x)有三个关键问题（图10.10）：
• 如何对 x和 y<j 进行分布式表示，即词嵌入。首先，将由 Onehot向量表示的
源语言单词，即由 0和 1构成的离散化向量表示，转化为实数向量。可以把这
个过程记为 ex(·)。类似地，可以把目标语言序列 y<j 中的每个单词用同样的方

式进行表示，记为 ey(·)。

• 如何在词嵌入的基础上获取整个序列的表示，即句子的表示学习。可以把词嵌
入的序列作为循环神经网络的输入，循环神经网络最后一个时刻的输出向量便

是整个句子的表示结果。如图10.10中，编码器最后一个循环单元的输出 hm被
看作是一种包含了源语言句子信息的表示结果，记为 C。



346 Chapter 10. 基于循环神经网络的模型 肖桐 朱靖波

• 如何得到每个目标语言单词的概率，即译文单词的生成（Generation）。与神经
语言模型一样，可以用一个 Softmax 输出层来获取当前时刻所有单词的分布，
即利用 Softmax函数计算目标语言词表中每个单词的概率。令目标语言序列 j

时刻的循环神经网络的输出向量（或状态）为 sj。根据循环神经网络的性质，
yj 的生成只依赖前一个状态 sj−1 和当前时刻的输入（即词嵌入 ey(yj−1)）。同
时考虑源语言信息 C，P (yj |y<j ,x)可以被重新定义为：

P (yj |y<j ,x) = P (yj |sj−1,yj−1,C) (10.3)

P (yj |sj−1,yj−1,C)由 Softmax实现，Softmax的输入是循环神经网络 j 时刻的

输出。在具体实现时，C可以被简单地作为第一个时刻循环单元的输入，即，当
j = 1时，解码器的循环神经网络会读入编码器最后一个隐藏层状态 hm（也就
是 C），而其他时刻的隐藏层状态不直接与 C相关。最终，P (yj |y<j ,x)被表示

为：

P (yj |y<j ,x) =

{
P (yj |C,yj−1) j = 1

P (yj |sj−1,yj−1) j > 1
(10.4)

ex() ex() ex()

hm−2 hm−1 hm· · ·

· · ·

走 吗 ⟨eos⟩

ey() ey() ey()

s1 s2 s3

Softmax Softmax Softmax

· · ·

· · ·

· · ·

⟨sos⟩ Do you

Do you know
基于 RNN的隐层状态 si
预测目标词的概率

通常，用 Softmax函数
实现 P (yi|...)

每个词的 Onehot
离散化表示都被转化为

实数向量，即词嵌入

(ex()和 ey()函数)

源语编码器最后一个

循环单元的输出被

看作是句子的表示,
记为 C

图 10.10 求解 P (yj |y<j ,x)的三个基本问题

输入层（词嵌入）和输出层（Softmax）的内容已在第九章进行了介绍，因此这
里的核心内容是设计循环神经网络结构，即设计循环单元的结构。至今，研究人员

已经提出了很多优秀的循环单元结构。其中循环神经网络（RNN）是最原始的循环
单元结构。在 RNN中，对于序列 x= {x1, ...,xm}，每个时刻 t都对应一个循环单元，

它的输出是一个向量 ht，可以被描述为：

ht = f(xtU+ht−1W+b) (10.5)

其中 xt 是当前时刻的输入，ht−1 是上一时刻循环单元的输出，f(·)是激活函数，U
和W是参数矩阵，b是偏置。
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虽然 RNN的结构很简单，但是已经具有了对序列信息进行记忆的能力。实际上，
基于 RNN结构的神经语言模型已经能够取得比传统 ngram语言模型更优异的性能。
在机器翻译中，RNN也可以做为入门或者快速原型所使用的神经网络结构。后面会
进一步介绍更加先进的循环单元结构，以及搭建循环神经网络中的常用技术。

10.3.2 长短时记忆网络
RNN结构使得当前时刻循环单元的状态包含了之前时间步的状态信息。但是这

种对历史信息的记忆并不是无损的，随着序列变长，RNN的记忆信息的损失越来越
严重。在很多长序列处理任务中（如长文本生成）都观测到了类似现象。对于这个

问题，研究人员提出了长短时记忆（Long Shortterm Memory）模型，也就是常说的
LSTM模型[470]

。

LSTM 模型是 RNN 模型的一种改进。相比 RNN 仅传递前一时刻的状态 ht−1，
LSTM会同时传递两部分信息：状态信息 ht−1 和记忆信息 ct−1。这里，ct−1 是新引
入的变量，它也是循环单元的一部分，用于显性地记录需要记录的历史内容，ht−1和
ct−1 在循环单元中会相互作用。LSTM通过“门”单元来动态地选择遗忘多少以前
的信息和记忆多少当前的信息。LSTM中所使用的门单元结构如图10.11所示，包括
遗忘门，输入门和输出门。图中 σ代表 Sigmoid函数，它将函数输入映射为 01范围
内的实数，用来充当门控信号。

σ
ht−1

xt

ct−1

(a) 遗忘门

σσ σ Tanh
ht−1

xt

ct−1

(b) 输入门

σσ σ Tanh

X

σ Tanh
ht−1

xt

ct−1 ct

(c) 记忆更新

σσ σ Tanh

X

σ Tanh

X +

σ

Tanh
ht−1

xt

ct−1 ct
ht

ht

(d) 输出门

图 10.11 LSTM中的门控结构

LSTM的结构主要分为三个部分：

• 遗忘。顾名思义，遗忘的目的是忘记一些历史，在 LSTM中通过遗忘门实现，其
结构如图10.11(a)所示。xt表示时刻 t的输入向量，ht−1是时刻 t−1的循环单
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元的输出，xt和 ht−1都作为 t时刻循环单元的输入。σ将对 xt和 ht−1进行筛
选，以决定遗忘的信息，其计算如下：

ft = σ([ht−1,xt]Wf +bf ) (10.6)

这里，Wf 是权值，bf 是偏置，[ht−1,xt]表示两个向量的拼接。该公式可以解
释为，对 [ht−1,xt]进行变换，并得到一个实数向量 ft。ft的每一维都可以被理
解为一个“门”，它决定可以有多少信息被留下（或遗忘）。

• 记忆更新。首先，要生成当前时刻需要新增加的信息，该部分由输入门完成，其
结构如图10.11(b)红色线部分，图中“

⊗
”表示进行点乘操作。输入门的计算

分为两部分，首先利用 σ决定门控参数 it，如公式(10.7)，然后通过 Tanh函数
得到新的信息 ĉt，如公式(10.8)：

it = σ([ht−1,xt]Wi+bi) (10.7)

ĉt = Tanh([ht−1,xt]Wc+bc) (10.8)

之后，用 it 点乘 ĉt，得到当前需要记忆的信息，记为 it⊙ ĉt。接下来需要更新
旧的信息 ct−1，得到新的记忆信息 ct，更新的操作如图10.11(c)红色线部分所
示，“

⊕
”表示相加。具体规则是通过遗忘门选择忘记一部分上文信息 ft⊙ct−1，

通过输入门计算新增的信息 it⊙ ĉt，然后根据“
⊗
”门与“

⊕
”门进行相应的

乘法和加法计算，如公式(10.9)：

ct = ft⊙ ct−1+ it⊙ ĉt (10.9)

• 输出。该部分使用输出门计算最终的输出信息 ht，其结构如图10.11(d)红色线部
分所示。在输出门中，首先将 xt和 ht−1通过 σ函数变换得到 ot，如公式(10.10)。
其次，将上一步得到的新记忆信息 ct 通过 Tanh函数进行变换，得到值在 [1，
1]范围的向量。最后将这两部分进行点乘，具体如公式(10.11)：

ot = σ([ht−1,xt]Wo+bo) (10.10)

ht = ot⊙Tanh(ct) (10.11)

LSTM的完整结构如图10.12所示，模型的参数包括：参数矩阵Wf、Wi、Wc、

Wo 和偏置 bf、bi、bc、bo。可以看出，ht 是由 ct−1、ht−1 与 xt 共同决定的。此外，
本节公式中激活函数的选择是根据函数各自的特点决定的。
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ĉt =Tanh([ht−1,xt]Wc+bc)
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ht = ot⊙Tanh(ct)

图 10.12 LSTM的整体结构

10.3.3 门控循环单元

LSTM通过门控单元控制传递状态，忘记不重要的信息，记住必要的历史信息，
在长序列上取得了很好的效果，但是其进行了许多门信号的计算，较为繁琐。门控循
环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）作为一个 LSTM的变种，继承了 LSTM中利用
门控单元控制信息传递的思想，并对 LSTM进行了简化[471]

。它把循环单元状态 ht和
记忆 ct合并成一个状态 ht，同时使用了更少的门控单元，大大提升了计算效率。

σ
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(a) 重置门
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1−
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(b) 更新门

σσ σ

1−

σ

1−

Tanh

ht−1

xt

ht

ht

(c) 隐藏状态更新

图 10.13 GRU中的门控结构

GRU的输入和 RNN是一样的，由输入 xt 和 t−1时刻的状态 ht−1 组成。GRU
只有两个门信号，分别是重置门和更新门。重置门 rt 用来控制前一时刻隐藏状态的
记忆程度，其结构如图10.13(a)，其计算如公式(10.12)。更新门用来更新记忆，使用
一个门同时完成遗忘和记忆两种操作，其结构如图10.13(b)，其计算如公式(10.13)。

rt = σ([ht−1,xt]Wr) (10.12)

ut = σ([ht−1,xt]Wu) (10.13)
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当完成了重置门和更新门计算后，就需要更新当前隐藏状态，如图10.13(c)所示。
在计算得到了重置门的权重 rt后，使用其对前一时刻的状态 ht−1进行重置 (rt⊙ht−1)，
将重置后的结果与 xt拼接，通过 Tanh激活函数将数据变换到 [1,1]范围内，具体计
算为：

ĥt = Tanh([rt⊙ht−1,xt]Wh) (10.14)

ĥt在包含了输入信息 xt的同时，引入了 ht−1的信息，可以理解为，记忆了当前
时刻的状态。下一步是计算更新后的隐藏状态也就是更新记忆，如下：

ht = ht−1⊙ (1−ut)+ ĥt⊙ut (10.15)

这里，ut 是更新门中得到的权重，将 ut 作用于 ĥt 表示对当前时刻的状态进行“遗
忘”，舍弃一些不重要的信息，将 (1−ut)作用于 ht−1，用于对上一时刻隐藏状态进
行选择性记忆。

GRU的输入输出和 RNN类似，其采用与 LSTM类似的门控思想，达到捕获长
距离依赖信息的目的。此外，GRU比 LSTM少了一个门结构，而且参数只有Wr、Wu

和Wh。因此，GRU具有比 LSTM高的运算效率，在系统研发中也经常被使用。

10.3.4 双向模型

前面提到的循环神经网络都是自左向右运行的，也就是说在处理一个单词的时

候只能访问它前面的序列信息。但是，只根据句子的前文来生成一个序列的表示是

不全面的，因为从最后一个词来看，第一个词的信息可能已经很微弱了。为了同时

考虑前文和后文的信息，一种解决办法是使用双向循环网络，其结构如图10.14所示。
这里，编码器可以看作由两个循环神经网络构成，第一个网络，即红色虚线框里的

网络，从句子的右边进行处理，第二个网络从句子左边开始处理，最终将正向和反

向得到的结果都融合后传递给解码器。

双向模型是自然语言处理领域的常用模型，包括前几章提到的词对齐对称化、语

言模型等中都大量地使用了类似的思路。实际上，这里也体现了建模时的非对称思

想。也就是，建模时如果设计一个对称模型可能会导致问题复杂度增加，因此往往

先对问题进行化简，从某一个角度解决问题。之后再融合多个模型，从不同角度得

到相对合理的最终方案。

10.3.5 多层神经网络

实际上，对于单词序列所使用的循环神经网络是一种很“深”的网络，因为从第

一个单词到最后一个单词需要经过至少与句子长度相当的层数的神经元。比如，一

个包含几十个词的句子也会对应几十个神经元层。但是，在很多深度学习应用中，更

习惯把对输入序列的同一种处理作为“一层”。比如，对于输入序列，构建一个 RNN，
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你 知道 去 北京站 的 路 怎么 走 吗 ⟨eos⟩

⟨sos⟩ Do you know the way to Beijing Railway Station

Do you know the way to Beijing Railway Station ⟨eos⟩

反向

图 10.14 基于双向循环神经网络的机器翻译模型结构

那么这些循环单元就构成了网络的“一层”。当然，这里并不是要混淆概念。只是要

明确，在随后的讨论中，“层”并不是指一组神经元的全连接，它一般指的是网络结

构中逻辑上的一层。

单层循环神经网络对输入序列进行了抽象，为了得到更深入的抽象能力，可以把

多个循环神经网络叠在一起，构成多层循环神经网络。比如，图10.15就展示了基于
两层循环神经网络的解码器和编码器结构。通常来说，层数越多模型的表示能力越

强，因此在很多基于循环神经网络的机器翻译系统中一般会使用 4∼8层的网络。但
是，过多的层也会增加模型训练的难度，甚至导致模型无法进行训练。第十三章还

会对这个问题进行深入讨论。

10.4 注意力机制
前面提到的 GNMT系统就使用了注意力机制，那么注意力机制究竟是什么？回

顾一下第二章提到的一个观点：世界上不同事物之间的相关性是不一样的，有些事

物之间的联系会很强，而其他的联系可能很弱。自然语言也完美地契合了这个观点。

比如，再重新看一下前面提到的根据上下文补全缺失单词的例子，

中午没吃饭，又刚打了一下午篮球，我现在很饿，我想 。

之所以能想到在横线处填“吃饭”、“吃东西”很有可能是因为看到了“没/吃饭”、“很/饿”
等关键信息。也就是这些关键的片段对预测缺失的单词起着关键性作用。而预测“吃

饭”与前文中的“中午”、“又”之间的联系似乎不那么紧密。也就是说，在形成“吃

饭”的逻辑时，在潜意识里会更注意“没/吃饭”、“很/饿”等关键信息。也就是我们
的关注度并不是均匀地分布在整个句子上的。
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图 10.15 基于双层循环神经网络的机器翻译模型结构

这个现象可以用注意力机制进行解释。注意力机制的概念来源于生物学的一些

现象：当待接收的信息过多时，人类会选择性地关注部分信息而忽略其他信息。它

在人类的视觉、听觉、嗅觉等方面均有体现，当我们在感受事物时，大脑会自动过

滤或衰减部分信息，仅关注其中少数几个部分。例如，当看到图10.16时，往往不是
“均匀地”看图像中的所有区域，可能最先注意到的是小狗的嘴，然后才会关注图片

中其他的部分。那注意力机制是如何解决神经机器翻译的问题呢？下面就一起来看

一看。

图 10.16 戴帽子的狗

10.4.1 翻译中的注意力机制
早期的神经机器翻译只使用循环神经网络最后一个单元的输出作为整个序列的

表示，这种方式有两个明显的缺陷：
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• 首先，虽然编码器把一个源语言句子的表示传递给解码器，但是一个维度固定
的向量所能包含的信息是有限的，随着源语言序列的增长，将整个句子的信息

编码到一个固定维度的向量中可能会造成源语言句子信息的丢失。显然，在翻

译较长的句子时，解码器可能无法获取完整的源语言信息，降低翻译性能；

• 此外，当生成某一个目标语言单词时，并不是均匀地使用源语言句子中的单词
信息。更普遍的情况是，系统会参考与这个目标语言单词相对应的源语言单词

进行翻译。这有些类似于词对齐的作用，即翻译是基于单词之间的某种对应关

系。但是，使用单一的源语言表示根本无法区分源语言句子的不同部分，更不

用说对源语言单词和目标语言单词之间的联系进行建模了。

更直观的，如图10.17，目标语言中的“very long”仅依赖于源语言中的“很长”。
这时如果将所有源语言编码成一个固定的实数向量，“很长”的信息就很可能被其他

词的信息淹没掉。

这 是 个 很长 的 句子 This is a very long sentence

Encoder 表示 Decoder

词语的关注度

图 10.17 源语言词和目标语言词的关注度

显然，以上问题的根本原因在于所使用的表示模型还比较“弱”。因此需要一个

更强大的表示模型，在生成目标语言单词时能够有选择地获取源语言句子中更有用

的部分。更准确的说，对于要生成的目标语言单词，相关性更高的源语言片段应该

在源语言句子的表示中体现出来，而不是将所有的源语言单词一视同仁。在神经机

器翻译中引入注意力机制正是为了达到这个目的
[22, 25]
。实际上，除了机器翻译，注意

力机制也被成功地应用于图像处理、语音识别、自然语言处理等其他任务。也正是

注意力机制的引入，使得包括机器翻译在内很多自然语言处理系统得到了飞跃发展。

神经机器翻译中的注意力机制并不复杂。对于每个目标语言单词 yj，系统生成

一个源语言表示向量 Cj 与之对应，Cj 会包含生成 yj 所需的源语言的信息，或者说

Cj 是一种包含目标语言单词与源语言单词对应关系的源语言表示。不同于用一个静

态的表示 C，注意机制使用的是动态的表示 Cj。Cj 也被称作对于目标语言位置 j的

上下文向量（Context Vector）。图10.18对比了未引入注意力机制和引入了注意力机制
的编码器解码器结构。可以看出，在注意力模型中，对于每一个目标语言单词的生
成，都会额外引入一个单独的上下文向量参与运算。
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这 是 个 很长 的 句子 This is a very long sentence

Encoder 表示 Decoder

(a)简单的编码器解码器框架

这 是 个 很长 的 句子 This is a very long sentence

Encoder Decoder

表示 C1

表示 C2

表示 Cj

... ...

(b)引入注意力机制的编码器解码器框架

图 10.18 不使用 (a)和使用 (b)注意力机制的翻译模型对比

10.4.2 上下文向量的计算

神经机器翻译中，注意力机制的核心是：针对不同目标语言单词生成不同的上

下文向量。这里，可以将注意力机制看做是一种对接收到的信息的加权处理。对于

更重要的信息赋予更高的权重即更高的关注度，对于贡献度较低的信息分配较低的

权重，弱化其对结果的影响。这样，Cj 可以包含更多对当前目标语言位置有贡献的

源语言片段的信息。

根据这种思想，上下文向量 Cj 被定义为对不同时间步编码器输出的状态序列

{h1, ...,hm}进行加权求和，如下式：

Cj =
∑
i

αi,jhi (10.16)

其中，αi,j 是注意力权重（Attention Weight），它表示目标语言第 j 个位置与源语言

第 i个位置之间的相关性大小。这里，将每个时间步编码器的输出 hi 看作源语言位
置 i的表示结果。进行翻译时，解码器可以根据当前的位置 j，通过控制不同 hi的权
重得到 Cj，使得对目标语言位置 j 贡献大的 hi对 Cj 的影响增大。也就是说，Cj 实

际上就是 {h1, ...,hm}的一种组合，只不过不同的 hi会根据对目标端的贡献给予不同
的权重。图10.19展示了上下文向量 Cj 的计算过程。

如图10.19所示，注意力权重 αi,j 的计算分为两步：

• 使用目标语言上一时刻循环单元的输出 sj−1 与源语言第 i个位置的表示 hi 之
间的相关性，其用来表示目标语言位置 j对源语言位置 i的关注程度，记为 βi,j，

由函数 a(·)实现，其具体计算如下：

βi,j = a(sj−1,hi) (10.17)
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h1 h2 ... hm

sj−1 sj

α1,j α2,j αm,j

Cj

输出层

编码器输出
(位置 1)

编码器输出
(位置 2)

编码器输出
(位置m)

Cj =
∑

iαi,jhi

αi,j =
exp(βi,j)∑
i′ exp(βi′,j)

βi,j = a(sj−1,hi)

图 10.19 上下文向量 Cj 的计算过程

a(·)可以被看作是目标语言表示和源语言表示的一种“统一化”，即把源语言和
目标语言表示映射在同一个语义空间，进而语义相近的内容有更大的相似性。

该函数有多种计算方式，比如，向量乘、向量夹角和单层神经网络等，具体数

学表达如公式(10.18)：

a(s,h) =


shT 向量乘

cos(s,h) 向量夹角

sWhT 线性模型

Tanh([s,h]W)vT 拼接[s,h]+单层网络

(10.18)

其中W和 v是可学习的参数。

• 进一步，利用 Softmax函数，将相关性系数 βi,j 进行指数归一化处理，得到注

意力权重 αi,j，具体计算如下：

αi,j =
exp(βi,j)∑
i′ exp(βi′,j)

(10.19)

最终，{αi,j}可以被看作是一个矩阵，它的长为目标语言句子长度，宽为源语
言句子长度，矩阵中的每一项对应一个 αi,j。图10.20给出了 {αi,j}的一个矩阵
表示。图中蓝色方框的大小表示不同的注意力权重 αi,j 的大小，方框越大，源

语言位置 i和目标语言位置 j 的相关性越高。能够看到，对于互译的中英文句

子，{αi,j}可以较好的反应两种语言之间不同位置的对应关系。

图10.21展示了一个上下文向量的计算过程实例。首先，计算目标语言第一个单
词“Have”与源语言中的所有单词的相关性，即注意力权重，对应图中第一列 αi,1，

则当前时刻所使用的上下文向量 C1 =
∑8

i=1αi,1hi；然后，计算第二个单词“you”的
注意力权重对应第二列 αi,2，其上下文向量 C2 =

∑8
i=1αi,2hi，以此类推，可以得到

任意目标语言位置 j 的上下文向量 Cj。很容易看出，不同目标语言单词的上下文向
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图 10.20 一个汉英句对之间的注意力权重αi,j 的矩阵表示

量对应的源语言词的权重 αi,j 是不同的，不同的注意力权重为不同位置赋予了不同

的重要性。
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0.4 0.4 0 0.1 0
...

0.2 0.3 0.2 0 0
...

不同 Cj 所对应的源语言词的权重是不同的

C2 = 0.4×h(“你”)+0.4×h(“什么”)+

0×h(“都”)+0.1×h(“没”)+ ..

∑
∑

C1 =
∑8

i=1αi1hi

C2 =
∑8

i=1αi2hi

图 10.21 上下文向量计算过程实例

在10.3.1节中，公式(10.4)描述了目标语言单词生成概率 P (yj |y<j ,x)。在引入注
意力机制后，不同时刻的上下文向量 Cj 替换了传统模型中固定的句子表示 C。描述
如下：

P (yj |y<j ,x) = P (yj |sj−1,yj−1,Cj) (10.20)

这样，可以在生成每个 yj 时动态的使用不同的源语言表示 Cj，并更准确地捕捉

源语言和目标语言不同位置之间的相关性。表10.7展示了引入注意力机制前后译文
单词生成公式的对比。
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表 10.7 引入注意力机制前后译文单词生成公式

引入注意力之前 引入注意力之后

have= argmaxy1 P (y1|C,y0) have= argmaxy1 P (y1|C1,y0)

you= argmaxy2 P (y2|s1,y1) you= argmaxy2 P (y2|s1,C2,y1)

10.4.3 注意力机制的解读

从前面的描述可以看出，注意力机制在机器翻译中就是要回答一个问题：给定

一个目标语言位置 j 和一系列源语言的不同位置上的表示 {hi}，如何得到一个新的
表示 ĥ，使得它与目标语言位置 j 对应得最好？

那么，如何理解这个过程？注意力机制的本质又是什么呢？换一个角度来看，实

际上，目标语言位置 j 可以被看作是一个查询，我们希望从源语言端找到与之最匹

配的源语言位置，并返回相应的表示结果。为了描述这个问题，可以建立一个查询系

统。假设有一个库，里面包含若干个 keyvalue单元，其中 key代表这个单元的索引

关键字，value代表这个单元的值。比如，对于学生信息系统，key可以是学号，value

可以是学生的身高。当输入一个查询 query，我们希望这个系统返回与之最匹配的结

果。也就是，希望找到匹配的 key，并输出其对应的 value。比如，当查询某个学生的

身高信息时，可以输入学生的学号，之后在库中查询与这个学号相匹配的记录，并

把这个记录中的 value（即身高）作为结果返回。

图10.22展示了一个这样的查询系统。里面包含四个 keyvalue单元，当输入查询
query，就把 query与这四个 key逐个进行匹配，如果完全匹配就返回相应的 value。

在图中的例子中，query和 key3是完全匹配的（因为都是横纹），因此系统返回第三

个单元的值，即 value3。当然，如果库中没有与 query匹配的 key，则返回一个空结

果。

value1 value2 value3 value4

key1 key2 key3 key4query

匹配

返回结果

图 10.22 传统查询模型

也可以用这个系统描述翻译中的注意力问题，其中，query即目标语言位置 j的

某种表示，key和 value即源语言每个位置 i上的 hi（这里 key和 value是相同的）。

但是，这样的系统在机器翻译问题上并不好用，因为目标语言的表示和源语言的表

示都在多维实数空间上，所以无法要求两个实数向量像字符串一样进行严格匹配，或

者说这种严格匹配的模型可能会导致 query 几乎不会命中任何的 key。既然无法严

格精确匹配，注意力机制就采用了一个“模糊”匹配的方法。这里定义每个 keyi 和
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query都有一个 0～1之间的匹配度，这个匹配度描述了 keyi和 query之间的相关程

度，记为 αi。而查询的结果（记为 value）也不再是某一个单元的 value，而是所有

单元 value用 αi的加权和，具体计算如下：

value =
∑
i

αi ·valuei (10.21)

也就是说所有的 valuei 都会对查询结果有贡献，只是贡献度不同罢了。可以通过设

计 αi 来捕捉 key和 query之间的相关性，以达到相关度越大的 key所对应的 value

对结果的贡献越大。

重新回到神经机器翻译问题上来。这种基于模糊匹配的查询模型可以很好的满

足对注意力建模的要求。实际上，公式(10.21)中的 αi就是前面提到的注意力权重，它

可以由注意力函数 a(·)计算得到。这样，value就是得到的上下文向量，它包含了所

有 {hi}的信息，只是不同 hi 的贡献度不同罢了。图10.23展示了将基于模糊匹配的
查询模型应用于注意力机制的实例。

h(你) h(什么) h(也) h(没)

h(你) h(什么) h(也) h(没)s(you)query

α1 = 0.4 α2 = 0.4 α3 = 0.1 α4 = 0.1

图 10.23 注意力机制所对应的查询模型

最后，从统计学的角度，如果把 αi作为每个 valuei出现的概率的某种估计，即：

P (valuei) = αi，于是可以把公式(10.21)重写为：

value =
∑
i

P (valuei) ·valuei (10.22)

显然，value就是 valuei在分布 P (valuei)下的期望，即：

E∼P (valuei)(valuei) =
∑
i

P (valuei) ·valuei (10.23)

从这个观点看，注意力机制实际上是得到了变量 value的期望。当然，严格意义

上说，αi 并不是从概率角度定义的，在实际应用中也并不必须追求严格的统计学意

义。

10.4.4 实例 - GNMT

循环神经网络在机器翻译中有很多成功的应用，比如：RNNSearch[22]、Nematus[472]

等系统就被很多研究人员作为实验系统。在众多基于循环神经网络的系统中，GNMT
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系统是非常成功的一个
[457]
。GNMT是谷歌 2016年发布的神经机器翻译系统。

GNMT使用了编码器解码器结构，构建了一个 8层的深度网络，每层网络均由
LSTM组成，且在编码器解码器之间使用了多层注意力连接。其结构如图10.24，编
码器只有最下面 2层为双向 LSTM。GNMT在束搜索中也加入了长度惩罚和覆盖度
因子来确保输出高质量的翻译结果。

· · ·

· · ·

· · ·

· · ·

· · ·

· · · · · · · · ·

· · ·

你 什么 ⟨eos⟩

注意力机制

· · ·

· · ·

· · ·

· · ·

· · · · · · · · ·

· · ·

· · ·

⟨sos⟩ Have ?

Have you ⟨eos⟩

8层
8层

编码器 解码器

图 10.24 GNMT结构

实际上，GNMT的主要贡献在于集成了多种优秀的技术，而且在大规模数据上
证明了神经机器翻译的有效性。在引入注意力机制之前，神经机器翻译在较大规模

的任务上的性能弱于统计机器翻译。加入注意力机制和深层网络后，神经机器翻译

性能有了很大的提升。在英德和英法的任务中，GNMT的 BLEU值不仅超过了当时
优秀的神经机器翻译模型 RNNSearch和 LSTM（6层），还超过了当时处于领导地位
的基于短语的统计机器翻译模型（PBMT）（表10.8）。相比基于短语的统计机器翻译
模型，在人工评价中，GNMT能将翻译错误平均减少 60%。这一结果也充分表明了
神经机器翻译带来的巨大性能提升。

表 10.8 GNMT与其他翻译模型对比
[457]

翻译模型
BLEU[%]

英德 英法
ENDE ENFR

PBMT 20.7 37.0
RNNSearch 16.5 
LSTM(6 layers)  31.5
DeepAtt 20.6 37.7
GNMT 24.6 39.0
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10.5 训练及推断
神经机器翻译模型的训练大多使用基于梯度的方法（见第九章），本节将介绍这

种方法训练循环神经网络的应用细节。进一步，会介绍神经机器翻译模型的推断方

法。

10.5.1 训练
在基于梯度的方法中，模型参数可以通过损失函数 L对参数的梯度进行不断更

新。对于第 step步参数更新，首先进行神经网络的前向计算，之后进行反向计算，并
得到所有参数的梯度信息，再使用下面的规则进行参数更新：

wstep+1 = wstep−α ·
∂L(wstep)

∂wstep
(10.24)

其中，wstep表示更新前的模型参数，wstep+1表示更新后的模型参数，L(wstep)表示模

型相对于 wstep 的损失，
∂L(wstep)
∂wstep 表示损失函数的梯度，α是更新的步长。也就是说，

给定一定量的训练数据，不断执行公式(10.24)的过程。反复使用训练数据，直至模
型参数达到收敛或者损失函数不再变化。通常，把公式的一次执行称为“一步”更

新/训练，把访问完所有样本的训练称为“一轮”训练。
将公式(10.24)应用于神经机器翻译有几个基本问题需要考虑：1）损失函数的选

择；2）参数初始化的策略，也就是如何设置 w0；3）优化策略和学习率调整策略；4）
训练加速。下面对这些问题进行讨论。

1. 损失函数
神经机器翻译在目标端的每个位置都会输出一个概率分布，表示这个位置上不

同单词出现的可能性。设计损失函数时，需要知道当前位置输出的分布相比于标准

答案的“差异”。在神经机器翻译中，常用的损失函数是交叉熵损失函数。令 ŷ表示
机器翻译模型输出的分布，y表示标准答案，则交叉熵损失可以被定义为：

Lce(ŷ,y) = −
|V |∑
k=1

ŷ[k]log(y[k]) (10.25)

其中 y[k]和 ŷ[k]分别表示向量 y和 ŷ的第 k维，|V |表示输出向量的维度（等于词表
大小）。假设有 n个训练样本，模型输出的概率分布为 Ŷ= {ŷ1, ..., ŷn}，标准答案的
分布 Y= {y1, ...,yn}。这个训练样本集合上的损失函数可以被定义为：

L(Ŷ,Y) =
n∑

j=1

Lce(ŷj ,yj) (10.26)

公式(10.26)是一种非常通用的损失函数形式，除了交叉熵，也可以使用其他的
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损失函数，这时只需要替换 Lce(·)即可。这里使用交叉熵损失函数的好处在于，它非
常容易优化，特别是与 Softmax组合，其反向传播的实现非常高效。此外，交叉熵损
失（在一定条件下）也对应了极大似然的思想，这种方法在自然语言处理中已经被

证明是非常有效的。

除了交叉熵，很多系统也使用了面向评价的损失函数，比如，直接利用评价指

标 BLEU定义损失函数[235]
。不过这类损失函数往往不可微分，因此无法直接获取梯

度。这时可以引入强化学习技术，通过策略梯度等方法进行优化。不过这类方法需

要采样等手段，这里不做重点讨论，相关内容会在第十三章进行介绍。

2. 参数初始化
神经网络的参数主要是各层中的线性变换矩阵和偏置。在训练开始时，需要对

参数进行初始化。但是，由于神经机器翻译的网络结构复杂，因此损失函数往往不

是凸函数，不同初始化会导致不同的优化结果。而且在大量实践中已经发现，神经

机器翻译模型对初始化方式非常敏感，性能优异的系统往往需要特定的初始化方式。

因为LSTM是神经机器翻译中常用的一种模型，下面以LSTM模型为例（见10.3.2
节），介绍机器翻译模型的初始化方法，这些方法也可以推广到 GRU等结构。具体
内容如下：

• LSTM遗忘门偏置初始化为 1，也就是始终选择遗忘记忆 c，这样可以有效防止
初始化时 c里包含的错误信号传播到后面的时刻。

• 网络中的其他偏置一般都初始化为 0，可以有效防止加入过大或过小的偏置后
使得激活函数的输出跑到“饱和区”，也就是梯度接近 0的区域，防止训练一
开始就无法跳出局部极小的区域。

• 网络的权重矩阵 w一般使用 Xavier参数初始化方法[473]
，可以有效稳定训练过

程，特别是对于比较“深”的网络。令 din 和 dout 分别表示 w的输入和输出的
维度大小5，则该方法的具体实现如下：

w∼ U(−
√

6

din+dout
,

√
6

din+dout
) (10.27)

其中 U(a,b)表示以 [a,b]为范围的均匀分布。

3. 优化策略
公式(10.24)展示了最基本的优化策略，也被称为标准的 SGD 优化器。实际上，

训练神经机器翻译模型时，还有非常多的优化器可以选择，在第九章也有详细介绍，

本章介绍的循环神经网络考虑使用 Adam优化器[418]
。Adam通过对梯度的一阶矩估计

（First Moment Estimation）和二阶矩估计（Second Moment Estimation）进行综合考虑，
计算出更新步长。

5对于变换 y= xw，w的列数为 din，行数为 dout。
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通常，Adam收敛地比较快，不同任务基本上可以使用同一套配置进行优化，虽
性能不算差，但很难达到最优效果。相反，SGD虽能通过在不同的数据集上进行调
整，来达到最优的结果，但是收敛速度慢。因此需要根据不同的需求来选择合适的

优化器。若需要快速得到模型的初步结果，选择 Adam较为合适，若是需要在一个任
务上得到最优的结果，选择 SGD更为合适。

4. 梯度裁剪
需要注意的是，训练循环神经网络时，反向传播使得网络层之间的梯度相乘。在

网络层数过深时，如果连乘因子小于 1可能造成梯度指数级的减少，甚至趋近于 0，
导致网络无法优化，也就是梯度消失问题。当连乘因子大于 1时，可能会导致梯度
的乘积变得异常大，造成梯度爆炸的问题。在这种情况下需要使用“梯度裁剪”来

防止梯度超过阈值。梯度裁剪在第九章已经介绍过，这里简单回顾一下。梯度裁剪

的具体公式如下：

w′ = w · γ

max(γ,∥w∥2)
(10.28)

其中，γ 是手工设定的梯度大小阈值，∥ · ∥2 是 l2 范数，w′ 表示梯度裁剪后的参数。
这个公式的含义在于只要梯度大小超过阈值，就按照阈值与当前梯度大小的比例进

行放缩。

5. 学习率策略

在公式(10.24)中，α决定了每次参数更新时更新的步幅大小，称之为学习率。学
习率作为基于梯度方法中的重要超参数，它决定目标函数能否收敛到较好的局部最

优点以及收敛的速度。合理的学习率能够使模型快速、稳定地达到较好的状态。但

是，如果学习率太小，收敛过程会很慢；而学习率太大，则模型的状态可能会出现震

荡，很难达到稳定，甚至使模型无法收敛。图10.25对比了不同学习率对优化过程的
影响。
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图 10.25 学习率过小（左）vs学习率过大（右）

不同优化器需要的学习率不同，比如 Adam一般使用 0.001或 0.0001，而 SGD
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则在 0.1∼1之间进行挑选。在梯度下降法中，都是给定的统一的学习率，整个优化
过程中都以确定的步长进行更新。因此无论使用哪个优化器，为了保证训练又快又

好，通常都需要根据当前的更新次数来动态调整学习率的大小。

图10.26展示了一种常用的学习率调整策略。它分为两个阶段：预热阶段和衰减
阶段。模型训练初期梯度通常很大，如果直接使用较大的学习率很容易让模型陷入

局部最优。学习率的预热阶段是指在训练初期使学习率从小到大逐渐增加的阶段，目

的是缓解在初始阶段模型“跑偏”的现象。一般来说，初始学习率太高会使得模型

进入一种损失函数曲面非常不平滑的区域，进而使得模型进入一种混乱状态，后续

的优化过程很难取得很好的效果。一个常用的学习率预热方法是逐渐预热（Gradual
Warmup）。假设预热的更新次数为N，初始学习率为 α0，则预热阶段第 step次更新
的学习率计算为：

αt =
step
N

α0 , 1≤ t≤ T ′ (10.29)

另一方面，当模型训练逐渐接近收敛的时候，使用太大学习率会很容易让模型在局

部最优解附近震荡，从而错过局部极小，因此需要通过减小学习率来调整更新的步

长，以此来不断地逼近局部最优，这一阶段也称为学习率的衰减阶段。学习率衰减

的方法有很多，比如指数衰减以及余弦衰减等，图10.26右侧下降部分的曲线展示了
分段常数衰减（Piecewise Constant Decay），即每经过m次更新，学习率衰减为原来

的 βm（βm < 1）倍，其中m和 βm为根据经验设置的超参。

更新次数

学
习
率

图 10.26 学习率与更新次数的变化关系

6. 并行训练
机器翻译是自然语言处理中很“重”的任务。因为数据量巨大而且模型较为复

杂，模型训练的时间往往很长。比如，使用一千万句的训练数据，性能优异的系统

往往需要几天甚至一周的时间。更大规模的数据会导致训练时间更长。特别是使用

多层网络同时增加模型容量时（比如增加隐藏层宽度时），神经机器翻译的训练会更

加缓慢。对于这个问题，一个思路是从模型训练算法上进行改进。比如前面提到的
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Adam就是一种高效的训练策略。另一种思路是利用多设备进行加速，也称作分布式
训练。

常用的多设备并行化加速方法有数据并行和模型并行，其优缺点的简单对比如

表10.9所示。数据并行是指把同一个批次的不同样本分到不同设备上进行并行计算。
其优点是并行度高，理论上有多大的批次就可以有多少个设备并行计算，但模型体

积不能大于单个设备容量的极限。而模型并行是指把“模型”切分成若干模块后分

配到不同设备上并行计算。其优点是可以对很大的模型进行运算，但只能有限并行，

比如，如果按层对模型进行分割，那么有多少层就需要多少个设备，同时这两种方

法可以一起使用进一步提高神经网络的训练速度。具体来说：

表 10.9 数据并行与模型并行优缺点对比

并行方法 优点 缺点

数据并行 并行度高，理论上有多大的
批次（Batch）就可以有多少
个设备并行计算

模型不能大于单个设备的极
限

模型并行 可以对很大的模型进行运算 只能有限并行，比如有多少
层就有多少个设备

• 数据并行。如果一台设备能完整放下一个神经机器翻译模型，那么数据并行可以
把一个大批次均匀切分成 n个小批次，然后分发到 n个设备上并行计算，最后

把结果汇总，相当于把运算时间变为原来的 1/n，数据并行的过程如图10.27所
示。不过，需要注意的是，多设备并行需要在不同设备间传输数据，特别是在

多个 GPU的情况下，设备间传输的带宽十分有限，设备间传输数据往往会造
成额外的时间消耗

[421]
。通常，数据并行的训练速度无法随着设备数量增加呈线

性增长。不过这个问题也有很多优秀的解决方案，比如采用多个设备的异步训

练，但是这些内容已经超出本章的内容，因此这里不做过多讨论。

3
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句子 2

句子 3

句子 1 0 · · ·

设
备

1

0 · · ·

设
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0 · · ·
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备
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图 10.27 数据并行过程
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• 模型并行。另一种思路是，把较大的模型分成若干小模型，之后在不同设备上
训练小模型。对于循环神经网络，不同层的网络天然就是一个相对独立的模型，

因此非常适合使用这种方法。比如，对于 l层的循环神经网络，把每层都看做

一个小模型，然后分发到 l个设备上并行计算。在序列较长的时候，该方法使

其运算时间变为原来的 1/l。图10.28以三层循环网络为例展示了对句子“你很
不错。”进行模型并行的过程。其中，每一层网络都被放到了一个设备上。当

模型根据已经生成的第一个词“你”，并预测下一个词时（图10.28(a)），同层
的下一个时刻的计算和对“你”的第二层的计算就可以同时开展（图10.28(b)）。
以此类推，就完成了模型的并行计算。
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图 10.28 一个三层循环神经网络的模型并行过程

10.5.2 推断
神经机器翻译的推断是一个典型的搜索问题（见第二章）。这个过程是指：利用

已经训练好的模型对新的源语言句子进行翻译的过程。具体来说，首先利用编码器

生成源语言句子的表示，之后利用解码器预测目标语言译文。也就是，对于源语言
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句子 x，生成一个使翻译概率 P (y|x)最大的目标语言译文 ŷ，具体计算如下（详细

过程见10.3.1节）：

ŷ = argmax
y

P (y|x)

= argmax
y

n∏
j=1

P (yj |y<j ,x) (10.30)

在具体实现时，由于当前目标语言单词的生成需要依赖前面单词的生成，因此

无法同时生成所有的目标语言单词。理论上，可以枚举所有的 y，之后利用 P (y|x)
的定义对每个 y进行评价，然后找出最好的 y。这也被称作全搜索（Full Search）。但
是，枚举所有的译文单词序列显然是不现实的。因此，在具体实现时，并不会访问所

有可能的译文单词序列，而是用某种策略进行有效的搜索。常用的做法是自左向右

逐词生成。比如，对于每一个目标语言位置 j，可以执行：

ŷj = argmax
yj

P (yj |ŷ<j ,x) (10.31)

其中，ŷj 表示位置 j 概率最高的单词，ŷ<j = {ŷ1, ..., ŷj−1}表示已经生成的最优译文
单词序列。也就是，把最优的译文看作是所有位置上最优单词的组合。显然，这是一

种贪婪搜索，因为无法保证 {ŷ1, ..., ŷn}是全局最优解。一种缓解这个问题的方法是，
在每步中引入更多的候选。这里定义 ŷjk 表示在目标语言第 j 个位置排名在第 k 位

的单词。在每一个位置 j，可以生成 k个最可能的单词，而不是 1个，这个过程可以
被描述为：

{ŷj1, ..., ŷjk} = argmax
{ŷj1,...,ŷjk}

P (yj |{ŷ<j∗},x) (10.32)

这里，{ŷj1, ..., ŷjk}表示对于位置 j 翻译概率最大的前 k个单词，{ŷ<j∗}表示前 j−
1 步 topk 单词组成的所有历史。ŷ<j∗ 可以被看作是一个集合，里面每一个元素都

是一个目标语言单词序列，这个序列是前面生成的一系列 topk 单词的某种组成。
P (yj |{ŷ<j∗},x)表示基于 {ŷ<j∗}的某一条路径生成 yj 的概率

6 。这种方法也被称为

束搜索，意思是搜索时始终考虑一个集束内的候选。

不论是贪婪搜索还是束搜索都是一个自左向右的过程，也就是每个位置的处理

需要等前面位置处理完才能执行。这是一种典型的自回归模型（Autoregressive Model）
，它通常用来描述时序上的随机过程，其中每一个时刻的结果对时序上其他部分的

结果有依赖
[474]
。相对应的，也有非自回归模型（Nonautoregressive Model），它消除

了不同时刻结果之间的直接依赖
[273]
。由于自回归模型是当今神经机器翻译主流的推

6严格来说，P (yj |ŷ<j∗)不是一个准确的数学表达，公式(10.32)通过这种写法强调 yj 是由 {ŷ<j∗}中
的某个译文单词序列作为条件生成的。
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断方法，这里仍以自回归的贪婪搜索和束搜索为基础进行讨论。

1. 贪婪搜索

图10.29展示了一个基于贪婪方法的神经机器翻译解码过程。每一个时间步的单
词预测都依赖于其前一步单词的生成。在解码第一个单词时，由于没有之前的单词

信息，会用 <sos>进行填充作为起始的单词，且会用一个零向量（可以理解为没有之
前时间步的信息）表示第 0步的中间层状态。

h1 ... hm

ex() ... ex()

你
... ⟨eos⟩

0

编码器

ey() ey() ey() ey() ...

s1 s2 s3 s4 ...

Softmax
解码器

Softmax Softmax Softmax ...

⟨sos⟩ Have you learned

Have
[step 1]

you
[step 2]

learned
[step 3]

nothing
[step 4]

top1 top1 top1 top1

0

C2

注意力机制：上下文

...

C3 C4

图 10.29 基于贪婪方法的解码过程

解码器的每一步 Softmax层会输出所有单词的概率，由于是基于贪心的方法，这
里会选择概率最大（top1）的单词作为输出。这个过程可以参考图10.30的内容。选
择分布中概率最大的单词“Have”作为得到的第一个单词，并再次送入解码器，作
为第二步的输入同时预测下一个单词。以此类推，直到生成句子的终止符为止，就

得到了完整的译文。

ey()

s1

⟨sos⟩

Softmax

0



Have 0.50
I 0.02
it 0.03
has 0.30
you 0.01
the 0.01
a 0.01
an 0.02
he 0.03
she 0.01
are 0.00
am 0.01
... ...



单词的概率分布 [
Have

]
top1

图 10.30 解码第一个位置输出的单词概率分布（“Have”的概率最高）

贪婪搜索的优点在于速度快。在对翻译速度有较高要求的场景中，贪婪搜索是

一种十分有效的系统加速方法。而且贪婪搜索的原理非常简单，易于快速实现。不

过，由于每一步只保留一个最好的局部结果，贪婪搜索往往会带来翻译品质上的损

失。
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2. 束搜索

束搜索是一种启发式图搜索算法。相比于全搜索，它可以减少搜索所占用的空

间和时间，在每一步扩展的时候，剪掉一些质量比较差的结点，保留下一些质量较

高的结点。具体到机器翻译任务，对于每一个目标语言位置，束搜索选择了概率最

大的前 k个单词进行扩展（其中 k叫做束宽度，或简称为束宽）。如图10.31所示，假
设 {y1, ...,yn}表示生成的目标语言序列，且 k = 3，则束搜索的具体过程为：在预测

第一个位置时，可以通过模型得到 y1的概率分布，选取概率最大的前 3个单词作为
候选结果（假设分别为“have”,“has”,“it”）。在预测第二个位置的单词时，模
型针对已经得到的三个候选结果（“have”,“has”,“it”）计算第二个单词的概率
分布。因为 y2 对应 |V |种可能，总共可以得到 3× |V |种结果。然后从中选取使序
列概率 P (y2,y1|x)最大的前三个 y2作为新的输出结果，这样便得到了前两个位置的

top3译文。在预测其他位置时也是如此，不断重复此过程直到推断结束。可以看到，
束搜索的搜索空间大小与束宽度有关，也就是：束宽度越大，搜索空间越大，更有可

能搜索到质量更高的译文，但同时搜索会更慢。束宽度等于 3，意味着每次只考虑三
个最有可能的结果，贪婪搜索实际上便是束宽度为 1的情况。在神经机器翻译系统
实现中，一般束宽度设置在 4～8之间。

ey() ey() (×3) ey() (×3) ...

s1 s2 (×3) s3 (×3) ...

Softmax Softmax (×3) Softmax (×3) ...

⟨sos⟩ Have you

Have you learned
top3 top3 top3

0

C2C2C2
C3C3C3



Have 0.50
I 0.02
it 0.03
has 0.30
you 0.01
the 0.01
a 0.01
an 0.02
he 0.03
she 0.01
are 0.00
am 0.01
... ...



单词的概率分布 Havehas
it


top3

束搜索 (k = 3)

图 10.31 束搜索过程

3. 长度惩罚

这里用 P (y|x) =
∏n

j=1P (yj |y<j ,x)作为翻译模型。直接实现这个公式有一个明

显的缺点：当句子过长时乘法运算容易产生溢出，也就是多个数相乘可能会产生浮

点数无法表示的运算结果。为了解决这个问题，可以利用对数操作将乘法转换为加

法，得到新的计算方式：log P (y|x) =
∑n

j=1 log P (yj |y<j ,x)。对数函数不会改变函数

的单调性，因此在具体实现时，通常用 log P (y|x)表示句子的得分，而不用 P (y|x)。
不管是使用 P (y|x)还是 log P (y|x)计算句子得分，还面临两个问题：

• P (y|x)的范围是 [0,1]，如果句子过长，那么句子的得分就是很多个小于 1的数
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相乘，或者说取 log之后很多个小于 0的数相加。这也就是说，句子的得分会
随着长度的增加而变小，即模型倾向于生成短句子。

• 模型本身并没有考虑每个源语言单词被使用的程度，比如一个单词可能会被翻
译很多“次”。这个问题在统计机器翻译中并不存在，因为所有词在翻译中必

须被“覆盖”到。但是早期的神经机器翻译模型没有所谓覆盖度的概念，因此

也无法保证每个单词被翻译的“程度”是合理的
[475, 476]

。

为了解决上面提到的问题，可以使用其他特征与 log P (y|x)一起组成新的模型
得分 score(y,x)。针对模型倾向于生成短句子的问题，常用的做法是引入惩罚机制。
比如，可以定义一个惩罚因子，形式如下：

lp(y) =
(5+ |y|)α

(5+1)α
(10.33)

其中，|y|代表已经得到的译文长度，α是一个固定的常数，用于控制惩罚的强度。同
时在计算句子得分时，额外引入表示覆盖度的因子，如下：

cp(y,x) = β ·
|x|∑
i=1

log
(
min(

|y|∑
j

αij ,1)
)

(10.34)

cp(·)会惩罚把某些源语言单词对应到很多目标语言单词的情况（覆盖度），被覆盖的
程度用

∑|y|
j αij 度量。β是需要根据经验设置的超参数，用于对覆盖度惩罚的强度进

行控制。

最终，模型得分定义如下：

score(y,x) =
logP (y|x)
lp(y)

+ cp(y,x) (10.35)

显然，当目标语言 y越短时，lp(y)的值越小，因为 log P (y|x)是负数，所以句子得
分 score(y,x)越小。也就是说，模型会惩罚译文过短的结果。当覆盖度较高时，同样
会使得分变低。通过这样的惩罚机制，使模型得分更为合理，从而帮助模型选择出

质量更高的译文。

10.6 小结及拓展阅读
神经机器翻译是近几年的热门方向。无论是前沿性的技术探索，还是面向应用

落地的系统研发，神经机器翻译已经成为当下最好的选择之一。研究人员对神经机

器翻译的热情使得这个领域得到了快速的发展。本章作为神经机器翻译的入门章节，

对神经机器翻译的建模思想和基础框架进行了描述。同时，对常用的神经机器翻译

架构——循环神经网络进行了讨论与分析。



370 Chapter 10. 基于循环神经网络的模型 肖桐 朱靖波

经过几年的积累，神经机器翻译的细分方向已经十分多样，由于篇幅所限，这

里也无法覆盖所有内容（虽然笔者尽所能全面介绍相关的基础知识，但是难免会有

疏漏）。很多神经机器翻译的模型和方法值得进一步学习和探讨：

• 循环神经网络有很多变种结构。比如，除了 RNN、LSTM、GRU，还有其他改
进的循环单元结构，如 LRN[477]

、SRU[478]
、ATR[479]

。

• 注意力机制的使用是机器翻译乃至整个自然语言处理近几年获得成功的重要
因素之一

[22, 25]
。早期，有研究人员尝试将注意力机制和统计机器翻译的词对齐

进行统一
[480, 481, 482]

。最近，也有大量的研究工作对注意力机制进行改进，比如，

使用自注意力机制构建翻译模型等
[23]
。而对注意力模型的改进也成为了自然语

言处理中的热点问题之一。在第十五章会对机器翻译中不同注意力模型进行进

一步讨论。

• 一般来说，神经机器翻译的计算过程是没有人工干预的，翻译流程也无法用
人类的知识直接进行解释，因此一个有趣的方向是在神经机器翻译中引入先

验知识，使得机器翻译的行为更“像”人。比如，可以使用句法树来引入人类

的语言学知识
[434, 483]

，基于句法的神经机器翻译也包含大量的树结构的神经网

络建模
[446, 484]

。此外，也可以把用户定义的词典或者翻译记忆加入到翻译过程

中
[431, 485, 486, 487]

，使得用户的约束可以直接反映到机器翻译的结果上来。先验知

识的种类还有很多，包括词对齐
[482, 488, 489]

、篇章信息
[490, 491, 492]

等等，都是神经机

器翻译中能够使用的信息。



11. 基于卷积神经网络的模型

卷积神经网络是一种经典的神经计算模型，在计算机视觉等领域已经得到广泛

应用。通过卷积、池化等一系列操作，卷积神经网络可以很好地对输入数据进行特

征提取。这个过程也与图像和语言加工中局部输入信号的处理有着天然的联系。卷

积操作还可以被多次执行，形成多层卷积神经网络，进而进行更高层次的特征抽象。

在自然语言处理中，卷积神经网络也是备受关注的模型之一。本章将介绍基于

卷积神经网络的机器翻译模型，不仅会重点介绍如何利用卷积神经网络构建端到端

翻译模型，也会对一些机器翻译中改进的卷积神经网络结构进行讨论。

11.1 卷积神经网络
卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）是一种前馈神经网络，由若

干的卷积层与池化层组成。早期，卷积神经网络被应用在语音识别任务上
[493]
，之后

在图像处理领域取得了很好的效果
[494, 495]

。近年来，卷积神经网络已经成为语音、自

然语言处理、图像处理任务的基础框架
[424, 496, 497, 498, 499]

。在自然语言处理领域，卷积神

经网络已经得到广泛应用，在文本分类
[498, 499, 500]

、情感分析
[501]
、语言建模

[502, 503]
、机

器翻译
[24, 452, 454, 504, 505]

等任务中取得不错的成绩。

图11.1展示了全连接层和卷积层的结构对比，可以看到在全连接层中，模型考虑
了所有的输入，层输出中的每一个元素都依赖于所有输入。这种全连接层适用于大

多数任务，但是当处理图像这种网格数据的时候，规模过大的数据会导致模型参数

量过大，难以处理。其次，在一些网格数据中，通常具有局部不变性的特征，比如图
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像中不同位置的相同物体，语言序列中相同的 ngram等。而全连接网络很难提取这
些局部不变性特征。为此，一些研究人员提出使用卷积层来替换全连接层

[506, 507]
。

相比于全连接网络，卷积神经网络最大的特点在于具有局部连接（Locally Con
nected）和权值共享（Weight Sharing）的特性。如图11.1(b)，卷积层中每个神经元只
响应周围部分的局部输入特征，大大减少了网络中的连接数和参数量。另一方面，卷

积层使用相同的卷积核对不同位置进行特征提取，换句话说，就是采用权值共享来

进一步减少参数量，共享的参数对应于图中相同颜色的连接。

(a) 全连接层

(b) 卷积层

图 11.1 全连接层（a）与卷积层（b）的结构对比

图11.2展示了一个标准的卷积神经网络结构，其中包括了卷积层、激活函数和池
化层三个部分。本节将对卷积神经网络中的基本结构进行介绍。

输
入

卷
积
层

激
活
函
数

池
化
层

输
出

图 11.2 标准的卷积神经网络结构（卷积、激活函数、池化）

11.1.1 卷积核与卷积操作
卷积操作作为卷积神经网络的核心部分，其本质是一种特殊的线性运算。区别

于全连接的方式，卷积使用一系列卷积核（Convolution Kernel，也叫滤波器）对局部
输入数据进行特征提取，然后通过在输入数据空间维度上移动卷积核来获取所有位
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置的特征信息。卷积的输入可以是任意维度形式的数据。由于其在图像处理领域应

用最为广泛，这里以二维图像为例对卷积核和卷积操作进行简单介绍。

在图像卷积中，卷积核是一组Q×U ×O的参数（如图11.3）。其中Q和 U 表示

卷积核窗口的宽度与长度，分别对应图像中的宽和长两个维度，Q×U 决定了该卷

积核窗口的大小。O 是该卷积核的深度，它的取值和输入数据通道数保持一致。在

这里，通道可以看作图像不同的特征，比如灰色图像只有灰度信息，通道数为 1；而
RGB格式的图像有 3个通道，分别对应红绿蓝三种颜色信息。
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:卷积核窗口的长度

卷积核窗口的宽度:

:卷积核深度

Q
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O

图 11.3 图像卷积中的卷积核

在卷积计算中，不同深度下卷积核不同但是执行操作相同，这里以二维卷积核

为例展示具体卷积计算。若设输入矩阵为 x，输出矩阵为 y，卷积滑动步幅为 stride，
卷积核为 w，且 w ∈ RQ×U，那么卷积计算过程如下：

yi,j =
∑∑

(x[i×stride:i×stride+Q−1,j×stride:j×stride+U−1]⊙w) (11.1)

其中 i是输出矩阵的行下标，j是输出矩阵的列下标，⊙表示矩阵点乘，具体见第九
章。图11.4展示了一个简单的卷积操作示例，其中 Q为 2，U 为 2，stride为 1，根据
公式(11.1)，图中蓝色位置 y0,0的计算如下：

y0,0 =
∑∑

(x[0×1:0×1+2−1,0×1:0×1+2−1]⊙w)

=
∑∑

(x[0:1,0:1]⊙w)

=
∑∑(

0×0 1×1

3×2 4×3

)
= 0×0+1×1+3×2+4×3

= 19 (11.2)

卷积计算的作用是提取特征，用不同的卷积核计算可以获取不同的特征，比如

图11.5，通过设计的特定卷积核就可以获取图像边缘信息。在卷积神经网络中，不需
要手动设计卷积核，只需要指定卷积层中卷积核的数量及大小，模型就可以自己学
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习卷积核具体的参数。

6
3
0

7
4
1

8
5
2

2 3
0 1

37 43
19 25

输入：3×3 卷积核：2×2 输出：2×2

* =

图 11.4 图像卷积操作（* 表示卷积计算）

图 11.5 图像通过卷积进行边缘检测

11.1.2 步长与填充
在卷积操作中，步长是指卷积核每次滑动的距离，和卷积核的大小共同决定了

卷积输出的大小，如图11.6所示。步长越大，对输入数据的压缩程度越高，其输出的
维度越小；反之步长越小，对输入数据的压缩程度越低，同时输出的尺寸和输入越接

近。比如使用一个 3×3×1的卷积核在 6×6×1的图像上进行卷积，如设置步长为

1，其对应的输出大小就为 4×4×1。这种做法最为简单，但是会导致两个问题；一

是在输入数据中，由于边缘区域的像素只会被计算一次，相比于中心区域来说，这

些像素被考虑的次数会更少一些，导致图像边缘信息的丢失；二是在经历多次卷积

之后，其输出特征的维度会不断减小，影响模型的泛化能力。

1 1 2 0 2 2
2 0 0 1 5 2
1 2 3 2 0 0
2 0 1 4 0 0
0 1 2 4 2 2
0 0 1 0 2 1

*
0 1 0
1 0 0
0 1 1

=

8 7 2 3
2 7 8 7
7 9 9 8
1 3 8 7

输入：6×6 卷积核：3×3 输出：4×4

图 11.6 卷积操作的维度变换（* 表示卷积计算）

为了解决这两个问题，可以采用填充的操作对图像的边缘进行扩充，填充一些
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元素，例如 0。比如在图11.7中，将 6×6×1的图像填充为 8×8×1的图像，然后在

8×8×1的图像上进行卷积操作。这样可以得到与输入数据大小一致的输出结果，同

时也缓解了图像边缘信息丢失的问题。

0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 2 0 2 2 0
0 2 0 0 1 5 2 0
0 1 2 3 2 0 0 0
0 2 0 1 4 0 0 0
0 0 1 2 4 2 2 0
0 0 0 1 0 2 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0

*
0 1 0
1 0 0
0 1 1

=

2 1 2 8 7 4
4 8 7 2 3 7
4 2 7 8 7 2
2 7 9 9 8 2
2 1 3 8 7 3
0 1 2 5 2 40

1

输入：8×8（填充后） 卷积核：3×3 输出：6×6

图 11.7 填充和卷积操作（* 表示卷积计算）

11.1.3 池化
在图11.2所示的网络结构中，卷积层输出会通过一个非线性的激活函数，之后会

通过池化层（也称为汇聚层）。池化过程和卷积类似，都是根据设定的窗口进行滑动
选取局部信息进行计算，不同的是，池化层的计算是无参数化的，不需要额外的权

重矩阵。常见的池化操作有最大池化（Max Pooling）和平均池化（Average Pooling）。
前者获取窗口内最大的值，后者则获取窗口内矩阵的平均值。图11.8展示了窗口大小
为 2×2、步长为 2的两种池化方法的计算过程。
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(a) 最大池化
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输入：4×4 输出：2×2

(b) 平均池化

图 11.8 池化操作

池化计算选取每个滑动窗口内最突出的值或平均值作为局部信息，压缩了卷积

层输出的维度大小，有效地减少了神经网络的计算量，是卷积神经网络中必不可少

的操作。在网络建模时，通常在较低层时会使用最大池化，仅保留特征中最显著的

部分。而当网络更深时，特征信息都具有一定意义，比如在自然语言处理任务中，深

层网络的特征向量包含的语义信息较多，选取平均池化方法更适合。
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11.1.4 面向序列的卷积操作

对比于图像处理任务中二维图像数据，自然语言处理任务中主要处理一维序列，

如单词序列。由于单词序列长度往往是不固定的，很难使用全连接网络处理它，因

为变长序列无法用固定大小的全连接网络进行直接建模，而且过长的序列也会导致

全连接网络参数量的急剧增加。

e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 e9

(a) 循环神经网络的串行结构

0 e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 e9 0

0 2 2 2 2 2 2 2 2 2 0

0 3 3 3 3 3 3 3 3 3 0

0 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0

(b) 卷积神经网络的层级结构

图 11.9 串行及层级结构对比（ei 表示词嵌入，0表示 0向量，方框里的 2、3、4表示层次编号）

针对不定长序列，一种可行的方法是使用之前介绍过的循环神经网络进行信息

提取，其本质也是基于权重共享的想法，在不同的时间步复用相同的循环神经网络

单元进行处理。但是，循环神经网络最大的弊端在于每一时刻的计算都依赖于上一

时刻的结果，因此只能对序列进行串行处理，无法充分利用硬件设备进行并行计算，

导致效率相对较低。此外，在处理较长的序列时，这种串行的方式很难捕捉长距离

的依赖关系。相比之下，卷积神经网络采用共享参数的方式处理固定大小窗口内的

信息，且不同位置的卷积操作之间没有相互依赖，因此可以对序列进行高效地并行

处理。同时，针对序列中距离较长的依赖关系，可以通过堆叠多层卷积层来扩大感
受野 (Receptive Field)，这里感受野指能够影响神经元输出的原始输入数据区域的大
小。图11.9对比了这两种结构，可以看出，为了捕捉 e2和 e8之间的联系，串行结构
需要顺序地进行 6次操作，操作次数与序列长度相关。而该卷积神经网络中，卷积
操作每次对三个词进行计算，仅需要 4层卷积计算就能得到 e2和 e8之间的联系，其
操作数和卷积核的大小相关，相比于串行的方式具有更短的路径和更少的非线性计

算，更容易进行训练。因此，也有许多研究人员在许多自然语言处理任务上尝试使

用卷积神经网络进行序列建模
[498, 499, 501, 508, 509]

。

区别于传统图像上的卷积操作，在面向序列的卷积操作中，卷积核只在序列这

一维度进行移动，用来捕捉连续的多个词之间的特征。需要注意的是，由于单词通

常由一个实数向量表示（词嵌入），因此可以将词嵌入的维度看作是卷积操作中的

通道数。图11.10就是一个基于序列卷积的文本分类模型，模型的输入是维度大小为
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m×O的句子表示，m表示句子长度，O表示卷积核通道数，其值等于词嵌入维度，

模型使用多个不同（对应图中不同的颜色）的卷积核来对序列进行特征提取，得到

了多个不同的特征序列。然后使用池化层降低表示维度，得到了一组和序列长度无

关的特征表示。最后模型基于这组压缩过的特征表示，使用全连接网络和 Softmax函
数进行类别预测。在这过程中卷积层和池化层分别起到了特征提取和特征压缩的作

用，将一个不定长的序列转化为一组固定大小的特征表示。

wait
for
the
video
and
do
n’t
rent
it

卷积核 特征图

维度大小为m×O
的句子表示

具有多个不同大小
的卷积核和特征图

的卷积层
最大池化

带有 Dropout
和 Softmax输出
的全连接层

图 11.10 序列卷积在文本分类模型中的应用
[499]

和其它自然语言处理任务不同的是，机器翻译中需要对序列进行全局表示，换

句话说，模型需要捕捉序列中各个位置之间的关系。因此，基于卷积神经网络的神经

机器翻译模型需要堆叠多个卷积层进行远距离的依赖关系的建模。同时，为了在多

层网络中维持序列的原有长度，需要在卷积操作前对输入序列进行填充。图11.11是
一个简单的示例，针对一个长度 m = 6的句子，其隐藏层表示维度即卷积操作的输

入通道数是 O = 4，卷积核大小为K = 3。首先对序列进行填充，得到一个长度为 8
的序列，然后使用这些卷积核在这之上进行特征提取。一共使用了 N = 4个卷积核，

整体的参数量为K×O×N，最后的卷积结果为m×N 的序列表示。

<p>
今天

是

个

好

日子
。

<p>

O

N

O ：输入通道数

N ：卷积核数量

<p>：填充

图 11.11 机器翻译中的序列卷积操作



378 Chapter 11. 基于卷积神经网络的模型 肖桐 朱靖波

11.2 基于卷积神经网络的翻译建模

正如之前所讲，卷积神经网络可以用于序列建模，同时具有并行性高和易于学

习的特点，一个很自然的想法就是将其用作神经机器翻译模型中的特征提取器。因

此，在神经机器翻译被提出之初，研究人员就已经开始利用卷积神经网络对句子进

行特征提取。比较经典的模型是使用卷积神经网络作为源语言句子的编码器，使用

循环神经网络作为目标语言译文生成的解码器
[454, 504]

。之后也有研究人员提出完全基

于卷积神经网络的翻译模型（ConvS2S）[24]
，或者针对卷积层进行改进，提出效率更

高、性能更好的模型
[505, 510]

。本节将基于 ConvS2S模型，阐述如何使用卷积神经网络
搭建端到端神经机器翻译模型。

<p> <p> <sos> go to school
目标语词嵌入

卷积

门控
线性单元

内积

go to school <eos>

∑∑∑ ∑∑∑ ∑∑∑ ∑∑∑

<p> 去 上学 <sos><p>
源语词嵌入

卷积

门控
线性单元

注意力模块

图 11.12 ConvS2S模型结构

ConvS2S模型是一种高并行的序列到序列的神经计算模型。该模型利用卷积神
经网络分别对源语言端与目标语言端的序列进行特征提取，并使用注意力机制来捕

获两个序列之间映射关系。相比于基于多层循环神经网络的 GNMT模型[457]
，其主要

优势在于每一层的网络计算是完全并行化的，避免了循环神经网络中计算顺序对时

序的依赖。同时，利用多层卷积神经网络的层级结构可以有效地捕捉序列不同位置
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之间的依赖。即使是远距离依赖，也可以通过若干层卷积单元进行有效的捕捉，而

且其信息传递的路径相比循环神经网络更短。除此之外，模型同时使用门控线性单

元、残差网络和位置编码等技术来进一步提升模型性能，达到了和 GNMT模型相媲
美的翻译性能，同时大大缩短了训练时间。

图11.12为 ConvS2S模型的结构示意图，其内部由若干不同的模块组成，包括：

• 位置编码（Position Encoding）：图中绿色背景框表示源语言端词嵌入部分。相比
于基于循环神经网络的翻译模型中的词嵌入，该模型还引入了位置编码，帮助

模型获得词位置信息。位置编码具体实现在图11.12中没有显示，详见11.2.1节。
• 卷积层与门控线性单元（Gated Linear Units, GLU）：黄色背景框是卷积模块，这
里使用门控线性单元作为非线性函数，之前的研究工作

[503]
表明这种非线性函

数更适合于序列建模任务。图中为了简化，只展示了一层卷积，但在实际中为

了更好地捕获句子信息，通常使用多层卷积的叠加。

• 残差连接（Residual Connection）：源语言端和目标语言端的卷积层网络之间，都
存在一个从输入到输出的额外连接，即跳接

[424]
。该连接方式确保每个隐藏层输

出都能包含输入序列中的更多信息，同时能够有效提高深层网络的信息传递效

率（该部分在图11.12中没有显示，具体结构详见11.2.3节）。
• 多步注意力机制（Multistep Attention）：蓝色框内部展示了基于多步结构的注
意力机制模块

[511]
。ConvS2S 模型同样使用注意力机制来捕捉两个序列之间不

同位置的对应关系。区别于之前的做法，多步注意力在解码器端每一个层都会

执行注意力操作。下面将以此模型为例对基于卷积神经网络的机器翻译模型进

行介绍。

11.2.1 位置编码

与基于循环神经网络的翻译模型类似，基于卷积神经网络的翻译模型同样用词

嵌入序列来表示输入序列，记为 w = {w1, ...,wm}。序列 w是维度大小为m×d的矩

阵，第 i个单词 wi 是维度为 d的向量，其中 m为序列长度，d为词嵌入向量维度。

和循环神经网络不同的是，基于卷积神经网络的模型需要对每个输入单词位置进行

表示。这是由于，在卷积神经网络中，受限于卷积核的大小，单层的卷积神经网络只

能捕捉序列局部的相对位置信息。虽然多层的卷积神经网络可以扩大感受野，但是

对全局的位置表示并不充分。而相较于基于卷积神经网络的模型，基于循环神经网

络的模型按时间步对输入的序列进行建模，这样间接的对位置信息进行了建模。而

词序又是自然语言处理任务中重要信息，因此这里需要单独考虑。

为了更好地引入序列的词序信息，该模型引入了位置编码 p= {p1, ...,pm}，其中
pi 的维度大小为 d，一般和词嵌入维度相等，其中具体数值作为网络可学习的参数。

简单来说，pi是一个可学习的参数向量，对应位置 i的编码。这种编码的作用就是对

位置信息进行表示，不同序列中的相同位置都对应一个唯一的位置编码向量。之后

将词嵌入矩阵和位置编码进行相加，得到模型的输入序列 e= {w1+p1, ...,wm+pm}。
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也有研究人员发现卷积神经网络本身具备一定的编码位置信息的能力
[512]
，而这里额

外的位置编码模块可以被看作是对卷积神经网络位置编码能力的一种补充。

11.2.2 门控卷积神经网络
单层卷积神经网络的感受野受限于卷积核的大小，因此只能捕捉序列中局部的

上下文信息，不能很好地进行长序列建模。为了捕捉更长的上下文信息，最简单的

做法就是堆叠多个卷积层。相比于循环神经网络的链式结构，对相同的上下文跨度，

多层卷积神经网络的层级结构可以通过更少的非线性计算对其进行建模，缓解了长

距离建模中的梯度消失问题。因此，卷积神经网络相对更容易进行训练。

在 ConvS2S模型中，编码器和解码器分别使用堆叠的门控卷积神经网络对源语
言和目标语言序列进行建模，在传统卷积神经网络的基础上引入了门控线性单元

[503]
，

通过门控机制对卷积输出进行控制，它在模型中的位置如图11.13黄色方框所示：

<p> <p> <sos> go to school
目标语词嵌入

卷积

门控
线性单元

内积

go to school <eos>

∑∑∑ ∑∑∑ ∑∑∑ ∑∑∑

<p> 去 上学 <sos><p>
源语词嵌入

卷积

门控
线性单元

注意力模块

图 11.13 门控卷积神经网络机制在模型中的位置（黄色背景框部分）

门控机制在第十章中介绍 LSTM模型时已经提到过。在 LSTM模型中，可以通
过引入三个门控单元来控制信息流，使隐藏层状态能够获得长时间记忆。同时，门

控单元的引入简化了不同时间步间状态更新的计算，只包括一些线性计算，缓解了
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长距离建模中梯度消失的问题。在多层卷积神经网络中，同样可以通过门控机制来

起到相同的作用。

图11.14是单层门控卷积神经网络的基本结构，x ∈Rm×d为单层网络的输入，y ∈
Rm×d为单层网络的输出，网络结构主要包括卷积计算和 GLU非线性单元两部分。

<p>
今天

是

个

好

日子
。

<p>

<p>： 填充
σ： sigmoid函数
⊗： 按位乘运算
*： 卷积计算

σ

x A = x∗W+ bW B = x∗V+ bV y = A⊗σ(B)

图 11.14 单层门控卷积神经网络结构

如图所示，形式上，卷积操作可以分成两部分，分别使用两个卷积核来得到两

个卷积结果，具体计算如公式(11.3)和(11.4)所示：

A = x∗W+bW (11.3)

B = x∗V+bV (11.4)

其中，A,B ∈Rd，W ∈RK×d×d、V ∈RK×d×d、bW，bV ∈Rd，W、V在此表示卷积核，
bW，bV为偏置矩阵。在卷积操作之后，引入非线性变换，具体计算如下：

y = A⊗σ(B) (11.5)

其中，σ为 Sigmoid函数，⊗为按位乘运算。Sigmoid将 B映射为 01范围内的实数，
用来充当门控。可以看到，门控卷积神经网络中核心部分就是 σ(B)，通过这个门控
单元来对卷积输出进行控制，确定保留哪些信息。同时，在梯度反向传播的过程中，

这种机制使得不同层之间存在线性的通道，梯度传导更加简单，利于深层网络的训

练。这种思想和11.2.3节将要介绍的残差网络也很类似。
在 ConvS2S模型中，为了保证卷积操作之后的序列长度不变，需要对输入进行

填充，这一点已经在之前的章节中讨论过了。因此，在编码器每一次卷积操作前，需

要对序列的头部和尾部分别做相应的填充（如图11.14左侧部分）。而在解码器中，由
于需要训练和解码保持一致，模型在训练过程中不能使用未来的信息，需要对未来信

息进行屏蔽，也就是屏蔽掉当前译文单词右侧的译文信息。从实践角度来看，只需要

对解码器输入序列的头部填充K−1个空元素，其中K 为卷积核的宽度（图11.15展
示了卷积核宽度 K=3 时，解码器对输入序列的填充情况，图中三角形表示卷积操
作）。
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<p> <p> <sos> A B C D

A B C D <eos>
<p>： 填充

<sos>： 序列的开始
<eos>： 序列的终止

图 11.15 解码器的填充方法

11.2.3 残差网络

残差连接是一种训练深层网络的技术，其内容在第九章已经进行了介绍，即在

多层神经网络之间通过增加直接连接的方式，从而将底层信息直接传递给上层。通

过增加这样的直接连接，可以让不同层之间的信息传递更加高效，有利于深层神经

网络的训练，其计算公式为：

hl+1 = F (hl)+hl (11.6)

其中，hl 表示 l层神经网络的输入向量，F (hl)是 l层神经网络的运算。如果 l = 2，

那么公式(11.6)可以解释为：第 3层的输入 h3 等于第 2层的输出 F (h2)加上第 2层
的输入 h2。
在 ConvS2S中残差连接主要应用于门控卷积神经网络和多步注意力机制中，比

如在编码器的多层门控卷积神经网络中，在每一层的输入和输出之间增加残差连接，

具体的数学描述如下：

hl+1 = Al⊗σ(Bl)+hl (11.7)

11.2.4 多步注意力机制

ConvS2S模型也采用了注意力机制来获取每个目标语言位置相应的源语言上下
文信息。其仍然沿用传统的点乘注意力机制

[25]
，其中图11.16蓝色框代表了多步注意

力机制在模型中的位置。

在基于循环神经网络的翻译模型中，注意力机制已经被广泛使用
[22]
，并用于避

免循环神经网络将源语言序列压缩成一个固定维度的向量表示带来的信息损失。另

一方面，注意力同样能够帮助解码器区分源语言中不同位置对当前目标语言位置的

贡献度，其具体的计算过程如公式(11.8)和(11.9)所示：

Cj =
∑
i

αi,jhi (11.8)

αi,j =
exp(a(sj−1,hi))∑
i′ exp(a(sj−1,hi′))

(11.9)
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其中，hi表示源语言端第 i个位置的隐藏层状态，即编码器在第 i个位置的输出。sj
表示目标端第 j 个位置的隐藏层状态。给定 sj 和 hi，注意力机制通过函数 a(·)计算
目标语言表示 sj 与源语言表示 hi之间的注意力权重 αi,j，通过加权平均得到当前目

标语言端位置所需的上下文表示 Cj。其中 a(·)的具体计算方式在第十章已经详细讨
论。

<p> <p> <sos> go to school
目标语词嵌入

卷积

门控
线性单元

内积

go to school <eos>

∑∑∑ ∑∑∑ ∑∑∑ ∑∑∑

<p> 去 上学 <sos><p>
源语词嵌入

卷积

门控
线性单元

注意力模块

图 11.16 多步注意力机制在 ConvS2S模型中的位置（蓝色背景框部分）

在 ConvS2S模型中，解码器同样采用堆叠的多层门控卷积网络来对目标语言进
行序列建模。区别于编码器，解码器在每一层卷积网络之后引入了注意力机制，用

来参考源语言信息。ConvS2S选用了点乘注意力，并且通过类似残差连接的方式将
注意力操作的输入与输出同时作用于下一层计算，称为多步注意力。其具体计算方

式如下：

αl
ij =

exp(hidlj)∑m
i′=1

exp(hi′d
l
j)

(11.10)

不同于公式(11.9)中使用的目标语言端隐藏层表示 sj−1，公式(11.10)中的 dlj 同时结合
了 sj的卷积计算结果和目标语言端的词嵌入 gj，其具体计算如公式(11.11)和(11.12)所
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示：

dlj = zljWl
d+bld+gj (11.11)

zlj = Conv(slj) (11.12)

其中，zlj 表示第 l层卷积网络输出中第 j个位置的表示，Wl
d和 bld是模型可学习的参

数，Conv(·)表示卷积操作。在获得第 l层的注意力权重之后，就可以得到对应的一

个上下文表示 Cl
j，具体计算如下：

Cl
j =

∑
i

αl
ij(hi+ ei) (11.13)

模型使用了更全面的源语言信息，同时考虑了源语言端编码表示 hi以及词嵌入表示
ei。在获得第 l层的上下文向量 Cl

j 后，模型将其与 zlj 相加后送入下一层网络，这个
过程可以被描述为：

sl+1
j = Cl

j + zlj (11.14)

与循环网络中的注意力机制相比，该机制能够帮助模型甄别已经考虑了哪些先前的

输入。也就是说，多步的注意力机制会考虑模型之前更关注哪些单词，并且之后层

中执行多次注意力的“跳跃”。

11.2.5 训练与推断

与基于循环神经网络的翻译模型一致，ConvS2S模型会计算每个目标语言位置
上不同单词的概率，并以交叉熵作为损失函数来衡量模型预测分布与标准分布之间

的差异。同时，采用基于梯度的方法对网络中的参数进行更新（见第九章）。

ConvS2S模型的训练与基于循环神经网络的翻译模型的训练的主要区别是：

• ConvS2S模型使用了 Nesterov 加速梯度下降法（Nesterov Accelerated Gradient，
NAG），动量累计的系数设置为 0.99，当梯度范数超过 0.1 时重新进行规范
化

[513]
；

• ConvS2S模型中设置学习率为 0.25，每当模型在校验集上的困惑度不再下降时，
便在每轮的训练后将学习率降低一个数量级，直至学习率小于一定的阈值（如

0.0004）。

Nesterov加速梯度下降法和第九章介绍的Momentum梯度下降法类似，都使用了
历史梯度信息，首先回忆一下Momentum梯度下降法，具体计算如公式(11.15)和(11.16)所
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示：

wt+1 = wt−αvt (11.15)

vt = βvt−1+(1−β)
∂J(wt)

∂wt
(11.16)

其中，wt表示第 t步更新时的模型参数；J(wt)表示损失函数均值期望的估计；
∂J(wt)
∂wt

将指向 J(wt)在 wt处变化最大的方向，即梯度方向；α为学习率；vt为损失函数在
前 t−1步更新中累积的梯度动量，利用超参数 β 控制累积的范围。

而在 Nesterov加速梯度下降法中，使用的梯度不是来自于当前参数位置，而是
按照之前梯度方向更新一小步的位置，以便于更好地“预测未来”，提前调整更新速

率，因此，其动量的更新方式如下：

vt = βvt−1+(1−β)
∂J(wt)

∂(wt−αβvt−1)
(11.17)

Nesterov加速梯度下降法利用了二阶导数的信息，可以做到“向前看”，加速收
敛过程

[514]
。ConvS2S模型也采用了一些网络正则化和参数初始化的策略，使得模型

在前向计算和反向计算的过程中，方差尽可能保持一致，模型训练更稳定。

此外，ConvS2S模型为了进一步提升训练效率及性能，还使用了小批量训练，即每
次从样本中选择出一小部分数据进行训练。同时，ConvS2S模型中也使用了 Dropout
方法

[515]
。除了在词嵌入层和解码器输出层应用 Dropout外，ConvS2S模型还对卷积

块的输入层应用了 Dropout。
ConvS2S模型的推断过程与第十章中描述的推断过程一样。其基本思想是：依

靠源语言句子和前面已经生成的译文单词来预测下一个译文单词。这个过程也可以

结合贪婪搜索或者束搜索等解码策略。

11.3 局部模型的改进
在序列建模中，卷积神经网络可以通过参数共享，高效地捕捉局部上下文特征，

如图11.11所示。但是通过进一步分析可以发现，在标准卷积操作中包括了不同词和
不同通道之间两种信息的交互，每个卷积核都是对相邻词的不同通道进行卷积操作，

参数量为 K×O，其中，K 为卷积核大小，O为输入的通道数，即单词表示的维度

大小。如果使用 N 个卷积核，得到 N 个特征（即输出通道数），总共的参数量为

K×O×N。这里涉及卷积核大小、输入通道数和输出通道数三个维度，因此计算复

杂度较高。为了进一步提升计算效率，降低参数量，一些研究人员提出深度可分离卷
积（Depthwise Separable Convolution），将空间维度和通道间的信息交互分离成深度
卷积（Depthwise Convolution，也叫逐通道卷积）和逐点卷积（Pointwise Convolution）
两部分

[516, 517]
。除了直接将深度可分离卷积应用到神经机器翻译中

[505]
，研究人员提出
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使用更高效的轻量卷积（Lightweight Convolution）和动态卷积（Dynamic Convolution）
来进行不同词之间的特征提取

[510]
。本节将主要介绍这些改进的卷积操作。在后续章

节中也会看到这些模型在神经机器翻译中的应用。

11.3.1 深度可分离卷积

根据前面的介绍，可以看到卷积神经网络适用于局部检测和处理位置不变的特

征。对于特定的表达，比如地点、情绪等，使用卷积神经网络能达到不错的识别效

果，因此它常被用在文本分类中
[498, 499, 508, 518]

。不过机器翻译所面临的情况更复杂，除

了局部句子片段信息，研究人员还希望模型能够捕获句子结构、语义等信息。虽然

单层卷积神经网络在文本分类中已经取得了很好的效果
[499]
，但是神经机器翻译等任

务仍然需要有效的卷积神经网络。随着深度可分离卷积在机器翻译中的探索
[505]
，更

高效的网络结构被设计出来，获得了比 ConvS2S模型更好的性能。

x3

x2

x1

z3

z2

z1

· · ·
(a)标准卷积

x3

x2

x1

z3

z2

z1

· · ·
(b)深度卷积

x3

x2

x1

z3

z2

z1

· · ·
(c)逐点卷积

图 11.17 标准卷积、深度卷积和逐点卷积示意图

深度可分离卷积由深度卷积和逐点卷积两部分结合而成
[519]
。图11.17对比了标准

卷积、深度卷积和逐点卷积，为了方便显示，图中只画出了部分连接。

给定输入序列表示 x = {x1, ...,xm}，其中 m为序列长度，xi ∈ RO ，O 即输入

序列的通道数。为了获得与输入序列长度相同的卷积输出结果，首先需要进行填充。

为了方便描述，这里在输入序列尾部填充 K− 1个元素（K 为卷积核窗口的长度），

其对应的卷积结果为 z = {z1, ...,zm}。在标准卷积中，若使用 N表示卷积核的个数，
也就是标准卷积输出序列的通道数，那么对于第 i个位置的第 n个通道 z stdi,n，其标准
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卷积具体计算如下：

z stdi,n =

O∑
o=1

K−1∑
k=0

xi+k,oW std
k,o,n (11.18)

其中，z std表示标准卷积的输出，z stdi ∈RN，W std ∈RK×O×N 为标准卷积的参数。可

以看出，标准卷积中每个输出元素需要考虑卷积核尺度内所有词的所有特征，参数

量相对较多，对应图11.17中的连接数也最多。

相应的，深度卷积只考虑不同词之间的依赖性，而不考虑不同通道之间的关系，

相当于使用 O个卷积核逐个通道对不同的词进行卷积操作。因此深度卷积不改变输

出的表示维度，输出序列表示的通道数与输入序列一致，其计算如下：

z dwi,o =

K−1∑
k=0

xi+k,oW dw
k,o (11.19)

其中，z dw表示深度卷积的输出，z dwi ∈RO ，W dw ∈RK×O 为深度卷积的参数，参数

量只涉及卷积核大小及输入表示维度。

与深度卷积互为补充的是，逐点卷积只考虑不同通道之间的依赖性，而不考虑

不同词之间的依赖。换句话说，逐点卷积对每个词表示做了一次线性变换，将输入

表示 xi从 RO 的空间映射到 RN 的空间，其具体计算如下：

z pwi,n =
O∑

o=1

xi,oW pw
o,n

= xiW pw (11.20)

其中 z pw表示逐点卷积的输出，z pwi ∈ RN，W pw ∈ RO×N 为逐点卷积的参数。

表11.1展示了这几种不同类型卷积的参数量，深度可分离卷积通过将标准卷积进
行分解，降低了整体模型的参数量。在相同参数量的情况下，深度可分离卷积可以

采用更大的卷积窗口，考虑序列中更大范围的依赖关系。因此相比于标准卷积，深

度可分离卷积具有更强的表示能力，在机器翻译任务中也能获得更好的性能。

表 11.1 不同类型卷积的参数量对比（K 表示卷积核大小，O表示输入通道数，N 表示输出通道数）
[458]

卷积类型 参数量

标准卷积 K×O×N
深度卷积 K×O
逐点卷积 O×N
深度可分离卷积 K×O+O×N
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11.3.2 轻量卷积和动态卷积

深度可分离卷积中深度卷积的作用就是用来捕捉相邻词之间的依赖关系，这和

第十二章即将介绍的基于自注意力机制的模型类似。基于深度卷积，一些研究人员

提出了轻量卷积和动态卷积，用来替换注意力机制，并将其应用于基于自注意力机

制的模型中
[510]
。同时，卷积操作的线性复杂度使得它具有较高的运算效率，相比注

意力机制的平方复杂度，卷积操作是一种更加“轻量”的方法。接下来分别介绍轻

量卷积与动态卷积的思想。

1. 轻量卷积

在序列建模的模型中，一个很重要的模块就是对序列中不同位置信息的提取，如

ConvS2S模型中的卷积神经网络等。虽然考虑局部上下文的卷积神经网络只在序列
这一维度进行操作，具有线性的复杂度，但是由于标准卷积操作中考虑了不同通道

的信息交互，整体复杂度依旧较高。一种简化的策略就是采取通道独立的卷积操作，

也就是11.3.1节中介绍的深度卷积。
在神经机器翻译模型中，神经网络不同层的维度通常一致，即 O = N = d。因

此，深度卷积可以使得卷积神经网络参数量从 Kd2 降到 Kd（参考表11.1）。从形式
上来看，深度卷积和注意力机制很类似，区别在于注意力机制考虑了序列全局上下

文信息，权重来自于当前位置对其他位置的“注意力”，而深度卷积中仅考虑了局部

的上下文信息，权重采用了在不同通道上独立的固定参数。为了进一步降低参数量，

轻量卷积共享了部分通道的卷积参数。如图11.18所示，深度卷积中 4种颜色的连接
代表了 4个通道上独立的卷积核，而轻量卷积中，第一和第三通道，第二和第四通
道采用了共享的卷积核参数。通过共享，可以将参数量压缩到Ka，其中压缩比例为

d/a（a为压缩后保留的共享通道数）。

x2

x1

z2

z1

· · ·
深度卷积

x2

x1

z2

z1

· · ·
轻量卷积

图 11.18 深度卷积 vs轻量卷积
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此外，和标准卷积不同的是，轻量卷积之前需要先对卷积参数进行归一化，具

体计算过程为：

z lwi,o =

K−1∑
k=0

xi+k,oSoftmax(W lw)k,[ oa
d
] (11.21)

其中，z lw表示轻量卷积的输出，z lwi ∈Rd，W lw ∈RK×a为轻量卷积的参数。在这里，

轻量卷积用来捕捉相邻词的特征，通过 Softmax可以在保证关注到不同词的同时，对
输出大小进行限制。

2. 动态卷积
轻量卷积和动态卷积的概念最早都是在图像领域被提出，大大减少了卷积神经

网络模型中的参数和计算量
[495, 520, 521]

。虽然轻量卷积在存储和速度上具有优势，但其

参数量的减少也导致了表示能力的下降，损失了一部分模型性能。为此，研究人员

提出了动态卷积，旨在不增加网络深度和宽度的情况下来增强模型的表示能力，其

思想就是根据输入来动态地生成卷积参数
[510, 522]

。

在轻量卷积中，模型使用的卷积参数是静态的，与序列位置无关，维度大小为

K×a；而在动态卷积中，为了增强模型的表示能力，卷积参数来自于当前位置输入

的变换，具体计算为：

f(xi) =
d∑

c=1

xi,c⊙W:,:,c (11.22)

这里采用了最简单的线性变换，其中 ⊙表示矩阵的点乘（详见第九章介绍），d

为通道数，xi是序列第 i个位置的表示，c表示某个通道，W ∈ RK×a×d为变换矩阵，

W:,:,c表示其只在 d这一维进行计算，最后生成的 f(xi) ∈RK×a就是与输入相关的卷

积核参数。通过这种方式，模型可以根据不同位置的表示来确定如何关注其他位置

信息的“权重”，更好地提取序列信息。同时，相比于注意力机制中两两位置确定出

来的注意力权重，动态卷积线性复杂度的做法具有更高的计算效率。

11.4 小结及拓展阅读
卷积是一种高效的神经网络结构，在图像、语音处理等领域取得了令人瞩目的

成绩。本章介绍了卷积的概念及其特性，并对池化、填充等操作进行了讨论。本章介

绍了具有高并行计算能力的机器翻译范式，即基于卷积神经网络的编码器解码器框
架。其在机器翻译任务上表现出色，并大幅度缩短了模型的训练周期。除了基础部

分，本章还针对卷积计算进行了延伸，内容涉及逐通道卷积、逐点卷积、轻量卷积和

动态卷积等。除了上述提及的内容，卷积神经网络及其变种在文本分类、命名实体

识别、关系分类、事件抽取等其他自然语言处理任务上也有许多应用
[102, 499, 523, 524, 525]

。
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和机器翻译任务不同的是，文本分类任务侧重于对序列特征的提取，然后通过

压缩后的特征表示做出类别预测。卷积神经网络可以对序列中一些 ngram特征进行
提取，也可以用在文本分类任务中，其基本结构包括输入层、卷积层、池化层和全连

接层。除了在本章介绍过的 TextCNN模型[499]
，不少研究工作在此基础上对其进行改

进。比如，通过改变输入层来引入更多特征
[526, 527]

，对卷积层的改进
[524, 528]

以及对池

化层的改进
[498, 524]

。在命名实体识别任务中，同样可以使用卷积神经网络来进行特征

提取
[102, 523]

，或者使用更高效的空洞卷积对更长的上下文进行建模
[529]
。此外，也有一

些研究工作尝试使用卷积神经网络来提取字符级特征
[530, 531, 532]

。



12. 基于自注意力的模型

循环神经网络和卷积神经网络是两种经典的神经网络结构，在机器翻译中进行

应用也是较为自然的想法。但是，这些模型在处理文字序列时也有问题：它们对序

列中不同位置之间的依赖关系的建模并不直接。以卷积神经网络为例，如果要对长

距离依赖进行描述，需要多层卷积操作，而且不同层之间信息传递也可能有损失，这

些都限制了模型的能力。

为了更好地描述文字序列，研究人员提出了一种新的模型 Transformer。Trans
former并不依赖任何循环单元或者卷积单元，而是使用一种被称作自注意力网络的
结构来对序列进行表示。自注意力机制可以非常高效的描述任意距离之间的依赖关

系，因此非常适合处理语言文字序列。Transformer一经提出就受到了广泛关注，现
在已经成为了机器翻译中最先进的架构之一。本章将会对 Transformer的基本结构和
实现技术进行介绍。这部分知识也会在本书的前沿部分（第十三章∼第十八章）中
大量使用。

12.1 自注意力机制

首先回顾一下循环神经网络处理文字序列的过程。如图12.1所示，对于单词序列
{w1, ...,wm}，处理第 m个单词 wm 时（绿色方框部分），需要输入前一时刻的信息

（即处理单词 wm−1），而 wm−1 又依赖于 wm−2，以此类推。也就是说，如果想建立

wm 和 w1 之间的关系，需要m−1次信息传递。对于长序列来说，单词之间信息传

递距离过长会导致信息在传递过程中丢失，同时这种按顺序建模的方式也使得系统
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对序列的处理十分缓慢。

w1 w2 w3 ... wm−1 wm信息传递

图 12.1 循环神经网络中单词之间的依赖关系

那么能否摆脱这种顺序传递信息的方式，直接对不同位置单词之间的关系进行

建模，即将信息传递的距离拉近为 1？自注意力机制的提出便有效解决了这个问题[533]
。

图12.2给出了自注意力机制对序列进行建模的示例。对于单词 wm，自注意力机制直

接建立它与前m−1个单词之间的关系。也就是说，wm与序列中所有其他单词的距

离都是 1。这种方式很好地解决了长距离依赖问题，同时由于单词之间的联系都是相
互独立的，因此也大大提高了模型的并行度。

w1 w2 w3 ... wm−1 wm信息传递

图 12.2 自注意力机制中单词之间的依赖关系

自注意力机制也可以被看作是一个序列表示模型。比如，对于每个目标位置 j，

都生成一个与之对应的源语言句子表示，它的形式如下：

Cj =
∑
i

αi,jhi (12.1)

其中，hi为源语言句子每个位置的表示结果，αi,j 是目标位置 j对 hi的注意力权重。
以源语言句子为例，自注意力机制将序列中每个位置的表示 hi 看作 query（查询），

并且将所有位置的表示看作 key（键）和 value（值）。自注意力模型通过计算当前

位置与所有位置的匹配程度，也就是在注意力机制中提到的注意力权重，来对各个

位置的 value 进行加权求和。得到的结果可以被看作是在这个句子中当前位置的抽

象表示。这个过程，可以叠加多次，形成多层注意力模型，对输入序列中各个位置进

行更深层的表示。

h(他) h(什么) h(也) h(没) h(学)h(他)

α1 α2 α3 α4 α5

图 12.3 自注意力机制的计算实例

举个例子，如图12.3所示，一个汉语句子包含 5个词。这里，用 h(他)表示“他”
当前的表示结果，其中 h(·)是一个函数，用于返回输入单词所在位置对应的表示结
果（向量）。如果把“他”看作目标，这时 query就是 h(他)，key和 value是图中所

有位置的表示，即：h(他)、h(什么)、h(也)、h(没)、h(学)。在自注意力模型中，首
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先计算 query和 key的相关度，这里用 αi表示 h(他)和位置 i的表示之间的相关性。

然后，把 αi 作为权重，对不同位置上的 value进行加权求和。最终，得到新的表示

结果 h̃ (他)，其具体计算如下：

h̃(他) = α1h(他)+α2h(什么)+α3h(也)+

α4h(没)+α5h(学) (12.2)

同理，也可以用同样的方法处理这个句子中的其他单词。可以看出，在自注意力

机制中，并不是使用类似于循环神经网络的记忆能力去访问历史信息。序列中所有

单词之间的信息都是通过同一种操作（query和 key的相关度）进行处理。这样，表

示结果 h̃(他)在包含“他”这个单词的信息的同时，也包含了序列中其他词的信息。

也就是，序列中每一个位置的表示结果中，都包含了其他位置的信息。从这个角度

说，h̃(他)已经不再是单词“他”自身的表示结果，而是一种在单词“他”的位置上

的全局信息的表示。

通常，也把生成 h̃(wi)的过程看作特征提取，而实现这个过程的模型被称为特征

提取器。循环神经网络、卷积神经网络和自注意力模型都是典型的特征提取器。特

征提取是神经机器翻译系统的关键步骤，在随后的内容中可以看到自注意力模型是

一个非常适合机器翻译任务的特征提取器。

12.2 Transformer 模型
下面对 Transformer模型的由来以及总体架构进行介绍。

12.2.1 Transformer 的优势
首先再来回顾一下第十章介绍的循环神经网络，虽然它很强大，但是也存在一

些弊端。其中比较突出的问题是，循环神经网络每个循环单元都有向前依赖性，也

就是当前时间步的处理依赖前一时间步处理的结果。这个性质可以使序列的“历史”

信息不断被传递，但是也造成模型运行效率的下降。特别是对于自然语言处理任务，

序列往往较长，无论是传统的 RNN结构，还是更为复杂的 LSTM结构，都需要很多
次循环单元的处理才能够捕捉到单词之间的长距离依赖。由于需要多个循环单元的

处理，距离较远的两个单词之间的信息传递变得很复杂。

针对这些问题，研究人员提出了一种全新的模型 ——Transformer[23]。与循环神
经网络等传统模型不同，Transformer模型仅仅使用自注意力机制和标准的前馈神经
网络，完全不依赖任何循环单元或者卷积操作。自注意力机制的优点在于可以直接

对序列中任意两个单元之间的关系进行建模，这使得长距离依赖等问题可以更好地

被求解。此外，自注意力机制非常适合在 GPU上进行并行化，因此模型训练的速度
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更快。表12.1对比了 RNN、CNN和 Transformer的层类型复杂度1。

表 12.1 RNN、CNN、Transformer的层类型复杂度对比
[23]
（n表示序列长度，d表示隐藏层大小，k

表示卷积核大小）

模型 层类型 复杂度
最小顺序
操作数

最大路径
长度

Transformer 自注意力 O(n2 ·d) O(1) O(1)

RNN 循环单元 O(n ·d2) O(n) O(n)

CNN 空洞卷积 O(k ·n ·d2) O(1) O(logk(n))

Transformer在被提出之后，很快就席卷了整个自然语言处理领域。实际上，也
可以把 Transformer当作一种表示模型，因此也被大量地使用在自然语言处理的其他
领域，甚至图像处理

[534]
和语音处理

[535, 536]
中也能看到它的影子。比如，目前非常流

行的 BERT等预训练模型就是基于 Transformer。表12.2展示了 Transformer在WMT
英德和英法机器翻译任务上的性能。它能用更少的计算量（FLOPs）达到比其他模型
更好的翻译品质2。

表 12.2 不同翻译模型性能对比
[23]

系统
BLEU[%] 模型训练代价

(FLOPs)ENDE ENFR
GNMT+RL 24.6 39.92 1.4×1020

ConvS2S 25.16 40.46 1.5×1020

MoE 26.03 40.56 1.2×1020

Transformer (Base Model) 27.3 38.1 3.3×1018

Transformer (Big Model) 28.4 41.8 2.3×1019

注意，Transformer并不简单等同于自注意力机制。Transformer模型还包含了很
多优秀的技术，比如：多头注意力、新的训练学习率调整策略等等。这些因素一起组

成了真正的 Transformer。下面就一起看一看自注意力机制和 Transformer是如何工作
的。

12.2.2 总体结构
图12.4展示了 Transformer的结构。编码器由若干层组成（绿色虚线框就代表一

层）。每一层（Layer）的输入都是一个向量序列，输出是同样大小的向量序列，而
Transformer层的作用是对输入进行进一步的抽象，得到新的表示结果。不过这里的
层并不是指单一的神经网络结构，它里面由若干不同的模块组成，包括：

1顺序操作数指模型处理一个序列所需要的操作数，由于 Transformer和 CNN都可以并行计算，所
以是 1；路径长度指序列中任意两个单词在网络中的距离。

2FLOPs = Floating Point Operations，即浮点运算数。它是度量算法/模型复杂度的常用单位
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SelfAttention

Add & LayerNorm

Feed Forward Network

Add & LayerNorm

Embedding + Position

编码器输入: 我 很 好

编码器

SelfAttention

Add & LayerNorm

EncoderDecoder Attention

Add & LayerNorm

Feed Forward Network

Add & LayerNorm

Output layer

Embedding + Position

解码器输入: <sos> I am fine

解码器

解码器输出: I am fine <eos>

6×

×6

图 12.4 Transformer结构

• 自注意力子层（SelfAttention Sublayer）：使用自注意力机制对输入的序列进行
新的表示；

• 前馈神经网络子层（FeedForward Sublayer）：使用全连接的前馈神经网络对输
入向量序列进行进一步变换；

• 残差连接（标记为“Add”）：对于自注意力子层和前馈神经网络子层，都有一个
从输入直接到输出的额外连接，也就是一个跨子层的直连。残差连接可以使深

层网络的信息传递更为有效；

• 层标准化（Layer Normalization）：自注意力子层和前馈神经网络子层进行最终
输出之前，会对输出的向量进行层标准化，规范结果向量取值范围，这样易于

后面进一步的处理。

以上操作就构成了 Transformer 的一层，各个模块执行的顺序可以简单描述为：
SelfAttention→ Residual Connection→ Layer Normalization→ Feed Forward Network
→ Residual Connection→ Layer Normalization。编码器可以包含多个这样的层，比如，
可以构建一个六层编码器，每层都执行上面的操作。最上层的结果作为整个编码的

结果，会被传入解码器。

解码器的结构与编码器十分类似。它也是由若干层组成，每一层包含编码器中的

所有结构，即：自注意力子层、前馈神经网络子层、残差连接和层标准化模块。此外，

为了捕捉源语言的信息，解码器又引入了一个额外的编码-解码注意力子层（Encoder
Decoder Attention Sublayer）。这个新的子层，可以帮助模型使用源语言句子的表示
信息生成目标语言不同位置的表示。编码解码注意力子层仍然基于自注意力机制，
因此它和自注意力子层的结构是相同的，只是 query、key、value的定义不同。比如，
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在解码器端，自注意力子层的 query、key、value是相同的，它们都等于解码器每个

位置的表示。而在编码解码注意力子层中，query是解码器每个位置的表示，此时

key和 value是相同的，等于编码器每个位置的表示。图12.5给出了这两种不同注意
力子层输入的区别。

SelfAttention

K VQ

解码器每个位置的表示

(a) SelfAttention的输入

EncoderDecoder Attention

K VQ

解码器每个

位置的表示

编码器每个

位置的表示

(b) EncoderDecoder Attention的输入

图 12.5 注意力模型的输入（自注意力子层 vs编码解码注意力子层）

此外，编码器和解码器都有输入的词序列。编码器的词序列输入是为了对其进

行表示，进而解码器能从编码器访问到源语言句子的全部信息。解码器的词序列输

入是为了进行目标语言的生成，本质上它和语言模型是一样的，在得到前 n−1个单

词的情况下输出第 n个单词。除了输入词序列的词嵌入，Transformer中也引入了位
置嵌入，以表示每个位置信息。原因是，自注意力机制没有显性地对位置进行表示，

因此也无法考虑词序。在输入中引入位置信息可以让自注意力机制间接地感受到每

个词的位置，进而保证对序列表示的合理性。最终，整个模型的输出由一个 Softmax
层完成，它和循环神经网络中的输出层是完全一样的。

在进行更详细的介绍前，先利用图12.4简单了解一下 Transformer模型是如何进
行翻译的。首先，Transformer 将源语言句子“我/很/好”的词嵌入融合位置编码后
作为输入。然后，编码器对输入的源语言句子进行逐层抽象，得到包含丰富的上下

文信息的源语言表示并传递给解码器。解码器的每一层，使用自注意力子层对输入

解码器的表示进行加工，之后再使用编码解码注意力子层融合源语言句子的表示信
息。就这样逐词生成目标语言译文单词序列。解码器每个位置的输入是当前单词（比

如，“I”），而这个位置的输出是下一个单词（比如，“am”），这个设计和标准的神经
语言模型是完全一样的。

当然，这里可能还有很多疑惑，比如，什么是位置编码？Transformer的自注意
力机制具体是怎么进行计算的，其结构是怎样的？层标准化又是什么？等等。下面

就一一展开介绍。
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12.3 位置编码

在使用循环神经网络进行序列的信息提取时，每个时刻的运算都要依赖前一个

时刻的输出，具有一定的时序性，这也与语言具有顺序的特点相契合。而采用自注

意力机制对源语言和目标语言序列进行处理时，直接对当前位置和序列中的任意位

置进行建模，忽略了词之间的顺序关系，例如图12.6中两个语义不同的句子，通过自
注意力得到的表示 h̃(机票)却是相同的。

h(沈阳) h(到) h(广州) h(机票) h(机票)...

α1 = 0.2 α2 = 0.3 α3 = 0.1 αi = 0.3

h(广州) h(到) h(沈阳) h(机票) h(机票)...

α1 = 0.1 α2 = 0.3 α3 = 0.2 αi = 0.3

h̃(机票) = 0.2×h(沈阳)+0.3×h(到)+

0.1×h(广州)+ ...+0.3×h(机票)

图 12.6 “机票”的更进一步抽象表示 h̃的计算

为了解决这个问题，Transformer 在原有的词向量输入基础上引入了位置编码，
来表示单词之间的顺序关系。位置编码在 Transformer结构中的位置如图12.7，它是
Transformer成功的一个重要因素。

SelfAttention

Add & LayerNorm

Feed Forward Network

Add & LayerNorm

Embedding + Position

编码器输入: 我 很 好

编码器

SelfAttention

Add & LayerNorm

EncoderDecoder Attention

Add & LayerNorm

Feed Forward Network

Add & LayerNorm

Output layer

Embedding + Position

解码器输入: <sos> I am fine

解码器

解码器输出: I am fine <eos>

图 12.7 Transformer输入与位置编码

位置编码的计算方式有很多种，Transformer使用不同频率的正余弦函数，如公
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式(12.3)和(12.4)所示：

PE(pos,2i) = sin(
pos

100002i/dmodel
) (12.3)

PE(pos,2i+1) = cos(
pos

100002i/dmodel
) (12.4)

式中 PE(·)表示位置编码的函数，pos表示单词的位置，i代表位置编码向量中的第几
维，dmodel 是 Transformer的一个基础参数，表示每个位置的隐藏层大小。因为，正
余弦函数的编码各占一半，因此当位置编码的维度为 512时，i的范围是 0255。在
Transformer中，位置编码的维度和词嵌入向量的维度相同（均为 dmodel），模型通过

将二者相加作为模型输入，如图12.8所示。

e(沈阳) e(到) e(广州) e(的) e(机票)

h(沈阳) h(到) h(广州) h(的) h(机票)

⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕
PE(1) PE(2) PE(3) PE(4) PE(5)

沈阳 到 广州 的 机票

... ... ... ...

图 12.8 位置编码与词编码的组合

那么为什么通过这种计算方式可以很好的表示位置信息？有几方面原因。首先，

正余弦函数是具有上下界的周期函数，用正余弦函数可将长度不同的序列的位置编

码的范围都固定到 [−1,1]，这样在与词的编码进行相加时，不至于产生太大差距。另

外位置编码的不同维度对应不同的正余弦曲线，这为多维的表示空间赋予一定意义。

最后，根据三角函数的性质，如公式(12.5)和(12.6)：

sin(α+β) = sinα · cosβ+ cosα · sinβ (12.5)

cos(α+β) = cosα · cosβ− sinα · sinβ (12.6)

可以得到第 pos+k个位置的编码，如公式(12.7)和(12.8)：

PE(pos+k,2i) = PE(pos,2i) ·PE(k,2i+1)+

PE(pos,2i+1) ·PE(k,2i) (12.7)

PE(pos+k,2i+1) = PE(pos,2i+1) ·PE(k,2i+1)−

PE(pos,2i) ·PE(k,2i) (12.8)

即对于任意固定的偏移量 k，PE(pos+ k)能被表示成 PE(pos)的线性函数，换句话
说，位置编码可以表示词之间的距离。在实践中发现，位置编码对 Transformer系统
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的性能有很大影响。对其进行改进也会带来进一步的性能提升
[463]
。

12.4 基于点乘的多头注意力机制
Transformer模型摒弃了循环单元和卷积等结构，完全基于注意力机制来构造模

型，其中包含着大量的注意力计算。比如，可以通过自注意力机制对源语言和目标

语言序列进行信息提取，并通过编码解码注意力对双语句对之间的关系进行建模。
图12.9中红色方框部分是 Transformer中使用注意力机制的模块。而这些模块都是由
基于点乘的多头注意力机制实现的。

SelfAttention

Add & LayerNorm

Feed Forward Network

Add & LayerNorm

Embedding + Position

编码器输入: 我 很 好

编码器

SelfAttention

Add & LayerNorm

EncoderDecoder Attention

Add & LayerNorm

Feed Forward Network

Add & LayerNorm

Output layer

Embedding + Position

解码器输入: <sos> I am fine

解码器

解码器输出: I am fine <eos>

图 12.9 自注意力机制在模型中的位置

12.4.1 点乘注意力机制
在12.1节中已经介绍，自注意力机制中至关重要的是获取相关性系数，也就是

在融合不同位置的表示向量时各位置的权重。Transformer 模型采用了一种基于点
乘的方法来计算相关性系数。这种方法也称为缩放的点乘注意力（Scaled Dotproduct
Attention）机制。它的运算并行度高，同时并不消耗太多的存储空间。

具体来看，在注意力机制的计算过程中，包含三个重要的参数，分别是 query，
key和 value。在下面的描述中，分别用 Q，K，V对它们进行表示，其中 Q和 K的
维度为 L×dk，V的维度为 L×dv。这里，L为序列的长度，dk 和 dv 分别表示每个

key和 value的大小，通常设置为 dk = dv = dmodel。

在自注意力机制中，Q、K、V都是相同的，对应着源语言或目标语言序列的表
示。而在编码解码注意力机制中，由于要对双语之间的信息进行建模，因此，将目
标语言每个位置的表示视为编码解码注意力机制的 Q，源语言句子的表示视为 K和
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V。
在得到 Q，K和 V后，便可以进行注意力的运算，这个过程可以被形式化为：

Attention(Q,K,V) = Softmax(
QKT
√
dk

+Mask)V (12.9)

首先，通过对 Q和 K的转置进行矩阵乘法操作，计算得到一个维度大小为 L×L的

相关性矩阵，即 QKT，它表示一个序列上任意两个位置的相关性。再通过系数 1/
√
dk

进行放缩操作，放缩可以减少相关性矩阵的方差，具体体现在运算过程中实数矩阵

中的数值不会过大，有利于模型训练。

在此基础上，通过对相关性矩阵累加一个掩码矩阵Mask，来屏蔽掉矩阵中的无
用信息。比如，在编码器端，如果需要对多个句子同时处理，由于这些句子长度不统

一，需要对句子补齐。再比如，在解码器端，训练的时候需要屏蔽掉当前目标语言位

置右侧的单词，因此这些单词在推断的时候是看不到的。

随后，使用 Softmax函数对相关性矩阵在行的维度上进行归一化操作，这可以理
解为对第 i行进行归一化，结果对应了V中不同位置上向量的注意力权重。对于 value

的加权求和，可以直接用相关性系数和V进行矩阵乘法得到，即 Softmax(QK
T

√
dk

+Mask)
和 V 进行矩阵乘。最终得到自注意力的输出，它和输入的 V 的大小是一模一样的。
图12.10展示了点乘注意力的计算过程。

MatMul

Q K

Scale

Mask(opt.)

SoftMax

MatMul

V

自注意力机制的 Query
Key和 Value均来自同一句
子，编码解码注意力机制
与前面讲的一样

Query和 Key的转置进
行点积,得到句子内部
各个位置的相关性

相关性矩阵在训练中

方差变大，不利于训练

所以对其进行缩放

在编码器端，对句子补齐

填充的部分进行屏蔽

解码时看不到未来的信息

需要对未来的信息进行屏蔽

用归一化的相关性打分

对 Value进行加权求和

图 12.10 点乘注意力的计算过程

下面举个简单的例子介绍点乘注意力的具体计算过程。如图12.11所示，用黄色、
蓝色和橙色的矩阵分别表示 Q、K和 V。Q、K和 V中的每一个小格都对应一个单词
在模型中的表示（即一个向量）。首先，通过点乘、放缩、掩码等操作得到相关性矩

阵，即粉色部分。其次，将得到的中间结果矩阵（粉色）的每一行使用 Softmax激活
函数进行归一化操作，得到最终的权重矩阵，也就是图中的红色矩阵。红色矩阵中

的每一行都对应一个注意力分布。最后，按行对 V进行加权求和，便得到了每个单
词通过点乘注意力计算得到的表示。这里面，主要的计算消耗是两次矩阵乘法，即

Q与 KT的乘法、相关性矩阵和 V的乘法。这两个操作都可以在 GPU上高效地完成，
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因此可以一次性计算出序列中所有单词之间的注意力权重，并完成所有位置表示的

加权求和过程，这样大大提高了模型计算的并行度。

Attention(

Q

,

K

,

V

) = Softmax(

Q

×
KT

√
dk

Mask

+ )

V

= Softmax( )

按行进行 Softmax V

= ×

V

=

图 12.11 公式(12.9)的执行过程示例

12.4.2 多头注意力机制
Transformer 中使用的另一项重要技术是多头注意力机制（Multihead Attention）

。“多头”可以理解成将原来的 Q、K、V按照隐藏层维度平均切分成多份。假设切
分 h份，那么最终会得到 Q= {Q1, ...,Qh}，K= {K1, ...,Kh}，V= {V1, ...,Vh}。多头
注意力就是用每一个切分得到的 Q，K，V独立的进行注意力计算，即第 i个头的注

意力计算结果 headi = Attention(Qi,Ki,Vi)。

下面根据图12.12详细介绍多头注意力的计算过程：

• 首先，将 Q、K、V 分别通过线性（Linear）变换的方式映射为 h 个子集。即

Qi = QWQ
i 、Ki = KWK

i 、Vi = VWV
i ，其中 i表示第 i个头，WQ

i ∈ Rdmodel×dk ,
WK

i ∈ Rdmodel×dk , WV
i ∈ Rdmodel×dv 是参数矩阵; dk = dv = dmodel/h，对于不同的

头采用不同的变换矩阵，这里 dmodel表示每个隐藏层向量的维度；

• 其次，对每个头分别执行点乘注意力操作，并得到每个头的注意力操作的输出
headi；

• 最后，将 h个头的注意力输出在最后一维 dv进行拼接（Concat）重新得到维度
为 hdv 的输出，并通过对其右乘一个权重矩阵Wo进行线性变换，从而对多头

计算得到的信息进行融合，且将多头注意力输出的维度映射为模型的隐藏层大

小（即 dmodel），这里参数矩阵Wo ∈ Rhdv×dmodel。
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LinearLinearLinear
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LinearLinearLinear

K

LinearLinearLinear

V

Scaled DotProduct Attention

Concat

Linear

图 12.12 多头注意力模型

多头注意力机制可以被形式化描述为公式(12.10)和(12.11)：

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1, ...,headh)Wo (12.10)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (12.11)

多头注意力机制的好处是允许模型在不同的表示子空间里学习。在很多实验中

发现，不同表示空间的头捕获的信息是不同的，比如，在使用 Transformer处理自然
语言时，有的头可以捕捉句法信息，有的头可以捕捉词法信息。

12.4.3 掩码操作

在公式(12.9)中提到了掩码（Mask），它的目的是对向量中某些值进行掩盖，避免
无关位置的数值对运算造成影响。Transformer中的掩码主要应用在注意力机制中的
相关性系数计算，具体方式是在相关性系数矩阵上累加一个掩码矩阵。该矩阵在需

要掩码的位置的值为负无穷 −inf（具体实现时是一个非常小的数，比如 −1e9），其
余位置为 0，这样在进行了 Softmax归一化操作之后，被掩码掉的位置计算得到的权
重便近似为 0，也就是说对无用信息分配的权重为 0，从而避免了其对结果产生影响。
Transformer包含两种掩码：

• 句长补全掩码（Padding Mask）。在批量处理多个样本时（训练或解码），由于
要对源语言和目标语言的输入进行批次化处理，而每个批次内序列的长度不一

样，为了方便对批次内序列进行矩阵表示，需要进行对齐操作，即在较短的序

列后面填充 0来占位（padding操作）。而这些填充 0的位置没有实际意义，不
参与注意力机制的计算，因此，需要进行掩码操作，屏蔽其影响。

• 未来信息掩码（Future Mask）。对于解码器来说，由于在预测的时候是自左向右
进行的，即第 t时刻解码器的输出只能依赖于 t时刻之前的输出。且为了保证训

练解码一致，避免在训练过程中观测到目标语言端每个位置未来的信息，因此

需要对未来信息进行屏蔽。具体的做法是：构造一个上三角值全为inf的Mask
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矩阵，也就是说，在解码器计算中，在当前位置，通过未来信息掩码把序列之后

的信息屏蔽掉了，避免了 t时刻之后的位置对当前的计算产生影响。图12.13给
出了一个具体的实例。
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图 12.13 Transformer模型对未来位置进行屏蔽的掩码实例

12.5 残差网络和层标准化
Transformer编码器、解码器分别由多层网络组成（通常为 6层），每层网络又包

含多个子层（自注意力网络、前馈神经网络）。因此 Transformer实际上是一个很深
的网络结构。再加上点乘注意力机制中包含很多线性和非线性变换；且注意力函数

Attention(·)的计算也涉及多层网络，整个网络的信息传递非常复杂。从反向传播的
角度来看，每次回传的梯度都会经过若干步骤，容易产生梯度爆炸或者消失。解决这

个问题的一种办法就是使用残差连接
[424]
，此部分内容已经在第九章进行了介绍，这

里不再赘述。

在 Transformer的训练过程中，由于引入了残差操作，将前面所有层的输出加到
一起，如下：

xl+1 = F (xl)+xl (12.12)

其中 xl表示第 l层网络的输入向量，F (xl)是子层运算，这样会导致不同层（或子层）
的结果之间的差异性很大，造成训练过程不稳定、训练时间较长。为了避免这种情

况，在每层中加入了层标准化操作
[423]
。图12.14中的红色方框展示了 Transformer中

残差和层标准化的位置。层标准化的计算如下：

LN(x) = g · x−µ

σ
+ b (12.13)

该公式使用均值 µ和方差 σ 对样本进行平移缩放，将数据规范化为均值为 0，方差
为 1的标准分布。g和 b是可学习的参数。

在 Transformer中经常使用的层标准化操作有两种结构，分别是后标准化（Post
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SelfAttention

Add & LayerNorm

Feed Forward Network

Add & LayerNorm

Embedding + Position

编码器输入: 我 很 好

编码器

SelfAttention

Add & LayerNorm

EncoderDecoder Attention

Add & LayerNorm

Feed Forward Network

Add & LayerNorm

Output layer

Embedding + Position

解码器输入: <sos> I am fine

解码器

解码器输出: I am fine <eos>

图 12.14 残差和层标准化在模型中的位置

norm）和前标准化（Prenorm），结构如图12.15所示。后标准化中先进行残差连接再
进行层标准化，而前标准化则是在子层输入之前进行层标准化操作。在很多实践中

已经发现，前标准化的方式更有利于信息传递，因此适合训练深层的 Transformer模
型

[464]
。

子层 层标准化 层标准化 子层⊕ ⊕

(a)后标准化 (b)前标准化

图 12.15 不同标准化方式

12.6 前馈全连接网络子层
在 Transformer的结构中，每一个编码层或者解码层中都包含一个前馈神经网络，

它在模型中的位置如图12.16中红色方框所示。
Transformer使用了全连接网络。全连接网络的作用主要体现在将经过注意力计

算之后的表示映射到新的空间中，新的空间会有利于接下来的非线性变换等操作。实

验证明，去掉全连接网络会对模型的性能造成很大影响。Transformer的全连接前馈神
经网络包含两次线性变换和一次非线性变换（ReLU激活函数:ReLU(x) =max(0,x)），
每层的前馈神经网络参数不共享，具体计算如下：

FFN(x) = max(0,xW1+b1)W2+b2 (12.14)
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图 12.16 前馈神经网络在模型中的位置

其中，W1、W2、b1 和 b2 为模型的参数。通常情况下，前馈神经网络的隐藏层维度
要比注意力部分的隐藏层维度大，而且研究人员发现这种设置对 Transformer是至关
重要的。比如，注意力部分的隐藏层维度为 512，前馈神经网络部分的隐藏层维度为
2048。当然，继续增大前馈神经网络的隐藏层大小，比如设为 4096，甚至 8192，还
可以带来性能的增益，但是前馈部分的存储消耗较大，需要更大规模 GPU设备的支
持。因此在具体实现时，往往需要在翻译准确性和存储/速度之间找到一个平衡。

12.7 训练
与前面介绍的神经机器翻译模型的训练一样，Transformer的训练流程为：首先

对模型进行初始化，然后在编码器中输入包含结束符的源语言单词序列。前面已经

介绍过，解码器每个位置单词的预测都要依赖已经生成的序列。在解码器输入包含

起始符号的目标语言序列，通过起始符号预测目标语言的第一个单词，用真实的目标

语言的第一个单词去预测第二个单词，以此类推，然后用真实的目标语言序列和预测

的结果比较，计算它的损失。Transformer使用了交叉熵损失函数，损失越小说明模型
的预测越接近真实输出。然后利用反向传播来调整模型中的参数。由于 Transformer
将任意时刻输入信息之间的距离拉近为 1，摒弃了 RNN中每一个时刻的计算都要基
于前一时刻的计算这种具有时序性的训练方式，因此 Transformer中训练的不同位置
可以并行化训练，大大提高了训练效率。

需要注意的是，Transformer也包含很多工程方面的技巧。首先，在训练优化器
方面，需要注意以下几点：

• Transformer使用Adam优化器优化参数，并设置 β1 = 0.9，β2 = 0.98，ϵ= 10−9。
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• Transformer在学习率中同样应用了学习率预热（Warmup）策略，其计算如下：

lrate = d−0.5model ·min(step
−0.5,step ·warmup_steps−1.5) (12.15)

其中，step表示更新的次数（或步数）。通常设置网络更新的前 4000步为预热
阶段即 warmup_steps = 4000。Transformer的学习率曲线如图12.17所示。在训
练初期，学习率从一个较小的初始值逐渐增大（线性增长），当到达一定的步

数，学习率再逐渐减小。这样做可以减缓在训练初期的不稳定现象，同时在模

型达到相对稳定之后，通过逐渐减小的学习率让模型进行更细致的调整。这种

学习率的调整方法是 Transformer模型一个很大的工程贡献。
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图 12.17 Transformer模型的学习率曲线

另外，为了提高模型训练的效率和性能，Transformer还进行了以下几方面的操
作：

• 小批量训练（Minibatch Training）：每次使用一定数量的样本进行训练，即每
次从样本中选择一小部分数据进行训练。这种方法的收敛较快，同时易于提高

设备的利用率。批次大小通常设置为 2048或 4096（token数即每个批次中的单
词个数）。每一个批次中的句子并不是随机选择的，模型通常会根据句子长度

进行排序，选取长度相近的句子组成一个批次。这样做可以减少 padding数量，
提高训练效率，如图12.18。

随机: 按句长排序:

图 12.18 不同批次生成方法对比（白色部分为 padding）
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• 丢弃法（Dropout）[515]
：由于 Transformer模型网络结构较为复杂，会导致过度拟

合训练数据，从而对未见数据的预测结果变差。这种现象也被称作过拟合。为

了避免这种现象，Transformer加入了 Dropout操作。Transformer中这四个地方
用到了 Dropout：词嵌入和位置编码、残差连接、注意力操作和前馈神经网络。
Dropout的比例通常设置为 0.1。

• 标签平滑（Label Smoothing）[537]
：在计算损失的过程中，需要用预测概率去拟

合真实概率。在分类任务中，往往使用 Onehot向量代表真实概率，即真实答
案所在位置那一维对应的概率为 1，其余维为 0，而拟合这种概率分布会造成两
个问题：1)无法保证模型的泛化能力，容易造成过拟合；2) 1和 0概率鼓励所
属类别和其他类别之间的差距尽可能加大，会造成模型过于相信预测的类别。

因此 Transformer里引入标签平滑来缓解这种现象，简单的说就是给正确答案
以外的类别分配一定的概率，而不是采用非 0即 1的概率。这样，可以学习一
个比较平滑的概率分布，从而提升模型的泛化能力。

不同的 Transformer可以适应不同的任务，常见的 Transformer模型有 Transformer
Base、Transformer Big和 Transformer Deep[23, 464]，具体设置如下：

• Transformer Base：标准的 Transformer结构，解码器编码器均包含 6层，隐藏层
的维度为 512，前馈神经网络的维度为 2048，多头注意力机制为 8头，Dropout
设为 0.1。

• Transformer Big：为了提升网络的容量，使用更宽的网络。在 Base的基础上增
大隐藏层维度至 1024，前馈神经网络的维度变为 4096，多头注意力机制为 16
头，Dropout设为 0.3。

• Transformer Deep：加深编码器网络层数可以进一步提升网络的性能，它的参数
设置与 Transformer Base基本一致，但是层数增加到 48层，同时使用 PreNorm
作为层标准化的结构。

在WMT16数据上的实验对比如表12.3所示。可以看出，Transformer Base的 BLE
U得分虽不如另外两种模型，但其参数量是最少的。而 Transformer Deep的性能整体
好于 Transformer Big。

表 12.3 三种 Transformer模型的对比

模型
BLEU[%] 模型参数量

ENDE ENFR
Transformer Base（6层） 27.3 38.1 65×106

Transformer Big（6层） 28.4 41.8 213×106

Transformer Deep（48层） 30.2 43.1 194×106
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12.8 推断
Transformer 解码器生成译文词序列的过程和其它神经机器翻译系统类似，都

是从左往右生成，且下一个单词的预测依赖已经生成的单词。其具体推断过程如

图12.19所示，其中 Ci 是编码解码注意力的结果，解码器首先根据“<sos>”和 C1

生成第一个单词“how”，然后根据“how”和 C2生成第二个单词“are”，以此类推，
当解码器生成“<eos>”时结束推断。
但是，Transformer在推断阶段无法对所有位置进行并行化操作，因为对于每一

个目标语言单词都需要对前面所有单词进行注意力操作，因此它推断速度非常慢。可

以采用的加速手段有：Cache（缓存需要重复计算的变量）[538]
、低精度计算

[539, 540]
、共

享注意力网络等
[541]
。关于 Transformer 模型的推断加速方法将会在第十四章进一步

深入讨论。

h1 h2 h3

ex() ex() ex()
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softmax

解码器
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[step 4]

top1 top1 top1 top1

C1

编码解码注意力机制：上下文

C2 C3 C4

图 12.19 Transformer模型的推断过程示例

12.9 小结及拓展阅读
编码器  解码器框架提供了一个非常灵活的机制，因为开发者只需要设计编码器

和解码器的结构就能完成机器翻译。但是，架构的设计是深度学习中最具挑战的工

作，优秀的架构往往需要长时间的探索和大量的实验验证，而且还需要一点点“灵

感”。前面介绍的基于循环神经网络的翻译模型和注意力机制就是研究人员通过长期

的实践发现的神经网络架构。本章介绍了一个全新的模型—— Transformer，同时对
很多优秀的技术进行了介绍。除了基础知识，关于自注意力机制和模型结构还有很

多值得讨论的地方：

• 近两年，有研究已经发现注意力机制可以捕捉一些语言现象[542]
，比如，在 Trans

former的多头注意力机制中，不同头往往会捕捉到不同的信息，比如，有些头
对低频词更加敏感，有些头更适合词意消歧，甚至有些头可以捕捉句法信息。

此外，由于注意力机制增加了模型的复杂性，而且随着网络层数的增多，神经
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机器翻译中也存在大量的冗余，因此研发轻量的注意力模型也是具有实践意义

的方向
[541, 543, 544, 545, 546]

。

• 神经机器翻译依赖成本较高的 GPU设备，因此对模型的裁剪和加速也是很多
系统研发人员所感兴趣的方向。比如，从工程上，可以考虑减少运算强度，比如

使用低精度浮点数
[547]
或者整数

[540, 548]
进行计算，或者引入缓存机制来加速模型

的推断
[538]
；也可以通过对模型参数矩阵的剪枝来减小整个模型的体积

[549]
；还

可以使用知识蒸馏
[550, 551]

。利用大模型训练小模型，这样往往可以得到比单独训

练小模型更好的效果
[552]
。

• 随着 Transformer模型受到的关注增多，Transformer模型的重要组成部分自注
意力网络也受到了研究人员的广泛关注，但它存在很多不足，因此研究人员尝

试设计更高效的操作来改进它。比如，利用动态卷积网络来替换编码器与解码

器的自注意力网络，在保证推断效率的同时取得了和 Transformer相当甚至略
好的翻译性能

[510]
；为了加速 Transformer处理较长输入文本的效率，利用局部

敏感哈希替换自注意力机制的 Reformer模型也吸引了广泛的关注[546]
。此外，在

自注意力网络引入额外的编码信息能够进一步提高模型的表示能力。比如，引

入固定窗口大小的相对位置编码信息
[463, 553] ,或利用动态系统的思想从数据中学

习特定的位置编码表示，具有更好的泛化能力
[554]
。通过对 Transformer模型中

各层输出进行可视化分析，研究人员发现 Transformer自底向上各层网络依次
聚焦于词级语法级语义级的表示[465, 555]

，因此在底层的自注意力网络中引入局

部编码信息有助于模型对局部特征的抽象
[556, 557]

。

• 除了针对 Transformer中子层的优化，网络各层之间的连接方式在一定程度上
也能影响模型的表示能力。近年来针对网络连接优化的工作如下：在编码器顶

部利用平均池化或权重累加等融合手段得到编码器各层的全局表示
[558, 559, 560, 561]

，

利用之前各层表示来生成当前层的输入表示
[464, 466, 562]

。
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13. 神经机器翻译模型训练

模型训练是机器翻译领域的重要研究方向，其中的很多发现对其它自然语言处

理任务也有很好的借鉴意义。特别是，训练神经机器翻译仍然面临一些挑战，包括：

• 如何对大容量模型进行有效的训练？例如，避免过拟合问题，并让模型更加健
壮，同时有效地处理更大的词汇表。

• 如何设计更好的模型训练策略？例如，在训练中更好地利用机器翻译评价指标，
同时选择对翻译更有价值的样本进行模型训练。

• 如何让模型学习到的“知识”在模型之间迁移？例如，把一个“强”模型的能
力迁移到一个“弱”模型上，而这种能力可能是无法通过直接训练“弱”模型

得到的。

本章将就这些问题展开讨论，内容会覆盖开放词表、正则化、对抗样本训练、最

小风险训练、知识蒸馏等多个主题。需要注意的是，神经机器翻译模型训练涉及的

内容十分广泛。很多情况下，模型训练问题会和建模问题强相关。因此，本章的内容

主要集中在相对独立的基础模型训练问题上。在后续章节中，仍然会有模型训练方

面的介绍，其主要针对机器翻译的特定主题，如深层神经网络训练、无指导训练等。

13.1 开放词表
对于神经机器翻译而言，研究人员通常希望使用更大的词表完成模型训练。因为

大词表可以覆盖更多的语言现象，使模型对不同的语言现象有更强的区分能力。但
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是，人类的语言表达方式是十分多样的，这也体现在单词的构成上，甚至人们都无

法想象数据中存在的不同单词的数量。比如，在WMT、CCMT等评测数据上，英语
词表大小都会在 100万以上。如果不加限制，机器翻译的词表将会很“大”。这也会
导致模型参数量变大，模型训练变得极为困难。更严重的问题是，测试数据中的一

些单词根本就没有在训练数据中出现过，这时会出现未登录词翻译问题（即 OOV问
题），即系统无法对未见单词进行翻译。在神经机器翻译中，通常会考虑使用更小的

翻译单元来缓解数据稀疏问题。

13.1.1 大词表和未登录词问题
首先来具体看一看神经机器翻译的大词表问题。神经机器翻译模型训练和推断

都依赖于源语言和目标语言的词表（见第十章）。在建模中，词表中的每一个单词都

会被转换为分布式（向量）表示，即词嵌入。如果每个单词都对应一个向量，那么单

词的各种变形（时态、语态等）都会导致词表增大，同时增加词嵌入表示的难度。如

果要覆盖更多的翻译现象，词表会不断膨胀，并带来两个问题：

• 数据稀疏。很多不常见的低频词包含在词表中，而这些低频词的词嵌入表示很
难得到充分学习。

• 参数及计算量的增大。大词表会增加词嵌入矩阵的大小，同时也会显著增加输出
层中线性变换和 Softmax的计算量。

理想情况下，机器翻译应该是一个开放词表（Open Vocabulary）的翻译任务。也
就是，无论测试数据中包含什么样的词，机器翻译系统都应该能够正常翻译。但是，

现实的情况是即使不断扩充词表，也不可能覆盖所有可能的单词。这个问题在使用

受限词表时会更加严重，因为低频词和未见过的词都会被看作未登录词。这时会将

这些单词用符号 <UNK>代替。通常，数据中 <UNK>的数量会直接影响翻译性能，
过多的 <UNK>会造成欠翻译、结构混乱等问题。因此神经机器翻译需要额外的机制
解决大词表和未登录词问题。

13.1.2 子词
一种解决开放词表翻译问题的思路是改造输出层结构

[469, 563]
，比如，替换原始的

Softmax层，用更加高效的神经网络结构进行超大规模词表上的预测。不过，模型结
构和训练方法的调整使得系统开发与调试的工作量增加，并且这类方法仍然无法解

决未登录词问题，因此在实用系统中并不常用。

另一种思路是不改变机器翻译系统，而是从数据处理的角度来缓解未登录词问

题。既然使用单词会带来数据稀疏问题，那么自然会想到使用更小的单元，通过更

小的单元的多种排列组合来表示更多的单词。比如，把字符作为最小的翻译单元 1

——也就是基于字符的翻译模型[564]
。以英语为例，只需要构造一个包含 26个英语

1汉语里的字符可以被看作是汉字。
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字母、数字和一些特殊符号的字符表，便可以表示所有的单词。

但是字符级翻译也面临着新的问题 —— 使用字符增加了系统捕捉不同语言单
元之间搭配的难度。假设平均一个单词由 5个字符组成，系统所处理的序列长度便
增大 5倍。这使得具有独立意义的不同语言单元需要跨越更远的距离才能产生联系。
此外，基于字符的方法也破坏了单词中天然存在的构词规律，或者说破坏了单词内

字符的局部依赖。比如，英语单词“telephone”中的“tele”和“phone”都是有具体
意义的词缀，但是如果把它们打散为字符就失去了这些含义。

那么有没有一种方式能够兼顾基于单词和基于字符方法的优点呢？常用的手段

包括两种，一种是采用字词融合的方式构建词表，将未知单词转换为字符的序列并

通过特殊的标记将其与普通的单词区分开来
[565]
。而另一种方式是将单词切分为子词

（Subword），它是介于单词和字符中间的一种语言单元表示形式。比如，将英语单
词“doing”切分为“do”+“ing”。对于形态学丰富的语言来说，子词体现了一种具
有独立意义的构词基本单元。如图13.1，子词“do”和“new”可以用于组成其他不
同形态的单词。

do does doing

do

new newer newest

new

图 13.1 不同单词共享相同的子词（前缀）

在一些极端的情况下，子词仍然可以包含所有的字母和数字。这样，理论上，所

有的单词都可以用子词进行组装。当然，理想的状况是：在子词词表不太大的前提

下，使用尽可能少的子词单元拼装出每个单词。在神经机器翻译中，基于子词的切

分是很常用的数据处理方法，称为子词切分。主要包括三个步骤：

• 对原始数据进行分词操作；

• 构建符号合并表；

• 根据合并表，将字符合并为子词。

这里面的核心是如何构建符号合并表，下面对一些常用方法进行介绍。

13.1.3 双字节编码
字节对编码或双字节编码（BPE）是一种常用的子词词表构建方法。BPE方法最

早用于数据压缩，该方法将数据中常见的连续字符串替换为一个不存在的字符，之

后通过构建一个替换关系的对应表，对压缩后的数据进行还原
[566]
。机器翻译借用了

这种思想，把子词切分看作是学习对自然语言句子进行压缩编码表示的问题
[89]
。其

目的是，保证编码（即子词切分）后的结果占用的字节尽可能少。这样，子词单元会

尽可能被不同单词复用，同时又不会因为使用过小的单元造成子词切分后的序列过

长。
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使用 BPE算法进行子词切分包含两个步骤。首先，通过统计的方法构造符号合
并表（见图13.2），具体的方式为：先对分过词的文本进行统计，得到词表和词频，同
时将词表中的单词分割为字符表示；其次统计词表中所有出现的二元组的频次，选

择当前频次最高的二元组加入符号合并表，并将所有词表中出现的该二元组合并为

一个单元；不断地重复上述过程，直到合并表的大小达到预先设定的大小，或没有

二元组可以被合并。图13.3给出了一个使用字符合并表对单词进行子词切分的实例。
红色单元为每次合并后得到的新符号，直至无法合并，或遍历结束，得到最终的合

并结果。其中每一个单元为一个子词。

使用 BPE方法后，翻译模型的输出也是子词序列，因此需要对最终得到的翻译
结果进行子词还原，即将子词形式表达的单元重新组合为原本的单词。这一步操作

也十分简单，只需要不断的将每个子词向后合并，直至遇到表示单词边界的终结符，

便得到了一个完整的单词。

使用 BPE方法的策略有很多。不仅可以单独对源语言和目标语言句子进行子词
的切分，也可以联合两种语言，共同进行子词切分，被称作双字节联合编码（JointBPE）
[89]
。相比于单语 BPE，JointBPE可以增加两种语言子词切分的一致性。对于相似语

系中的语言，如英语和德语，常使用 JointBPE的方法联合构建词表。而对于汉语和
英语这些差异比较大的语种，则需要独立地进行子词切分。

BPE还有很多变种方法。比如，可以设计更合理的符号合并优先级。这种方法
的出发点在于，在不考虑优先级的情况下，在对一个单词用同一个合并表切分子词

时，可能存在多种结果。如 hello，可以被切分为“hell”和“o”，也可以被切分为“h”
和“ello”。这种切分方式的多样性可以用来提高神经机器翻译系统的健壮性[567]

。此

外，尽管 BPE也被命名为双字节编码，但是在实践中该方法一般处理的是 Unicode
编码，而不是字节。相应的，在预训练模型 GPT2中也探索了字节级别的 BPE，这种
方法在机器翻译、自动问答等任务中取得了很好的效果

[412]
。

13.1.4 其他方法

与基于统计的 BPE算法不同，基于Word Piece的子词切分方法利用语言模型进
行子词词表的构造

[568]
。本质上，基于语言模型的方法和基于 BPE的方法的思路相同，

即通过合并字符和子词不断生成新的子词。它们的区别在于合并子词的方式，基于

BPE的方法选择出现频次最高的连续字符进行合并，而基于语言模型的方法则是根
据语言模型输出的概率选择要合并哪些子词。具体来说，基于Word Piece的方法首
先将句子切割为字符表示的形式

[568]
，并利用该数据训练一个 1gram语言模型，记为

logP (·)。假设两个相邻的子词单元 a和 b被合并为新的子词 c，则整个句子的语言模

型得分的变化为△= logP (c)− logP (a)− logP (b)。这样，可以不断的选择使△最大
的两个子词单元进行合并，直到达到预设的词表大小或者句子概率的增量低于某个

阈值。

目前比较主流的子词切分方法都是作用于分词后的序列，对一些没有明显词边



13.1 开放词表 417

预处理

文本

词表
low
lower
newest
widest
. . .

频次
6
2
6
3
. . .

词表
l/o/w
l/o/w/e/r
n/e/w/e/s/t
w/i/d/e/s/t
. . .

频次
6
2
6
3
. . .

统计词表和

词频

按字符切分

BPE学习

词表
l/o/w
l/o/w/e/r
n/e/w/e/s/t
w/i/d/e/s/t
. . .

频次
6
2
6
3
. . .

二元组
(e,s)
(s,t)
(l,o)
(o,w)
. . .

频次
9
9
8
8
. . .

符号合并表
(e,s)

统计二元组

出现的频次

频次最高的

(e,s)加入表
中

词表
l/o/w
l/o/w/e/r
n/e/w/es/t
w/i/d/es/t
. . .

频次
6
2
6
3
. . .

在词表中

合并 (e,s)

二元组
(es,t)
(l,o)
(o,w)
(n,e)
. . .

频次
9
8
8
6
. . .

符号合并表
(e,s)
(es,t)统计二元组

出现的频次

频次最高的

(es,t)加入表
中

· · ·
在词表中

合并 (es,t)

直至达到预设的符号合并表
大小，或没有二元组可以被
合并

符号合并表： (e,s),
(ne,w),
(wid,est),

(es,t),
(new,est),
(low,e),

(l,o),
(w,i),
(lowe,r),

(lo,w),
(wi,d),
. . .

(n,e),
. . .

. . .

输出符号合并表

图 13.2 BPE算法中符号合并表的生成过程
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符号合并表
(r,<e>), (e,s), (l,o), (es,t), (lo,w), (est,<e>), (e,r<e>)

(a)符号合并表

l o w e r <e> l o w e r<e> lo w e r<e> low e r<e> low er<e>

l o w e s t <e> l o w es t <e> lo w es t <e> lo w est <e> low est <e> low est<e>

样例 1:

样例 2:

(b)合并样例

图 13.3 BPE中的子词切分过程

界且资源稀缺的语种并不友好。相比之下，Sentence Piece方法可以作用于未经过分
词处理的输入序列

[569]
，同时囊括了双字节编码和语言模型的子词切分方法，更加灵

活易用。

不过在以 BPE为代表的子词切分方法中，每个单词都对应一种唯一的子词切分
方式，因此输入的数据经过子词切分后的序列表示也是唯一的。一旦切分出现错误，

整句话的翻译效果可能会变得很差。为此，研究人员提出一些规范化方法
[567, 570]

。

• 子词规范化方法[567]
。其做法是根据 1gram语言模型采样出多种子词切分候选。

之后，以最大化整个句子的概率为目标来构建词表。

• BPE-Dropout[570]。在训练时，按照一定概率 p 随机丢弃一些可行的合并操作，

从而产生不同的子词切分结果。而在推断阶段，将 p设置为 0，等同于标准的
BPE。总的来说，上述方法相当于在子词的粒度上对输入的序列进行扰动，进
而达到增加训练健壮性的目的。

• 动态规划编码（Dynamic Programming Encoding，DPE）[571]
。引入了混合字符子

词的切分方式，将句子的子词切分看作一种隐含变量。机器翻译解码端的输入

是基于字符表示的目标语言序列，推断时将每个时间步的输出映射到预先设定

好的子词词表之上，得到当前最可能的子词结果。

13.2 正则化

正则化是机器学习中的经典技术，通常用于缓解过拟合问题。正则化的概念源

自线性代数和代数几何。在实践中，它更多的是指对反问题（The Inverse Problem）的
一种求解方式。假设输入 x和输出 y之间存在一种映射 f：

y = f(x) (13.1)
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反问题是指：当观测到 y时，能否求出 x。反问题对应了很多实际问题，比如，可以

把 y看作经过美化的图片，x看作原始的图片，反问题就对应了图片还原。机器翻译

的训练也是一种反问题，因为可以把 y看作是正确的译文，x看作是输入句子或者模

型参数2。

理想的情况下，研究人员希望反问题的解是适定的（Wellposed）。所谓适定解，
需要满足三个条件：解是存在的、解是唯一的、解是稳定的（即 y 微小的变化会导

致 x微小的变化，也被称作解连续）。所有不存在唯一稳定解的问题都被称作不适定
问题（Illposed Problem）。对于机器学习问题，解的存在性比较容易理解。解的唯一
性大多由问题决定。比如，如果把描述问题的函数 f(·)看作一个 n×n矩阵 A，x和

y都看作是 n维向量。那么 x不唯一的原因在于 A不满秩（非奇异矩阵）。不过，存
在性和唯一性并不会对机器学习方法造成太大困扰，因为在实践中往往会找到近似

的解。但是，解的稳定性却给神经机器翻译带来了很大的挑战。因为神经机器翻译

模型非常复杂，里面存在大量的矩阵乘法和非线性变换。这导致 f(·)往往是不稳定
的，也就是说，神经机器翻译中输出 y的微小变化会导致输入 x的巨大变化。比如，

在系统研发中经常会发现，即使训练样本发生很小的变化，模型训练得到的参数都

会有非常明显的区别。不仅如此，在神经机器翻译模型中，稳定性训练还面临两方

面问题：

• 观测数据不充分。由于语言表达的多样性，训练样本只能覆盖非常有限的翻译
现象。从样本的表示空间上看，对于没有观测样本的区域，根本无法知道真实

解的样子，因此也很难描述这些样本的性质，更不用说稳定性训练了。

• 数据中存在噪声。噪声问题是稳定性训练最大的挑战之一。因为，即使是很小的
噪声，也可能会导致解的巨大变化。

以上问题带来的现象就是过拟合。因为训练数据有限且存在噪声，因此模型参数

会过分拟合噪声数据。而且，这样的模型参数又与真实（理想）的模型参数相差很远。

正则化正是一种解决过拟合现象的方法。有时候，正则化也被称作降噪（Denoising）
，虽然它的出发点并不只是去除噪声的影响。图13.4对比了不同函数对二维空间中一
些数据点的拟合情况。在过拟合现象中，函数可以完美的拟合所有的数据点，即使

有些数据点是噪声。

欠拟合 拟合合适 过拟合

图 13.4 欠拟合 vs过拟合

2在训练中，如果把源语言句子看作是不变的量，这时函数 f(·)的输入只有模型参数。
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正则化的一种实现是在训练目标中引入一个正则项。在神经机器翻译中，引入

正则项的训练目标为：

ŵ = argmin
w

Loss(w)+λR(w) (13.2)

其中，w是模型参数，Loss(w)是损失函数，R(w)是正则项，λ是正则项的系数，用于
控制正则化对训练影响的程度。R(w)通常也可以被看作是一种先验，因为在数据不
充分且存在噪声的情况下，可以根据一些先验知识让模型偏向正确的方向一些，而

不是一味地根据受噪声影响的 Loss(w)进行优化。相应的，引入正则化后的模型可以
获得更好的泛化（Generalization）能力，即模型在新的未见数据上表现会更好。
实践中已经证明，正则化方法有助于使得像神经机器翻译模型这样复杂模型获

得稳定的模型参数。甚至有些情况下，如果不引入正则化，训练得到的翻译模型根

本无法使用。此外，正则化方法不仅可以用于提高模型的泛化能力，也可以作为干

预模型学习的一种手段，比如，可以将一些先验知识作为正则项约束机器翻译模型

的学习。类似的手段在本书后续的内容中也会被使用。

13.2.1 L1/L2 正则化
L1/L2 正则化是常用的正则化方法，虽然这种方法并不仅针对机器翻译模型。

L1/L2正则化分别对应正则项是 l1和 l2范数的情况。具体来说，L1正则化是指：

R(w) = ∥w∥1 (13.3)

=
∑
wi

|wi|

L2正则化是指

R(w) = (∥w∥2)
2 (13.4)

=
∑
wi

wi
2

第九章已经介绍了 L1和 L2正则化方法，这里做一些展开。从几何的角度看，L1
和 L2正则项都是有物理意义的。二者都可以被看作是空间上的一个区域，比如，在
二维平面上，l1 范数表示一个以 0点为中心的菱形，l2 范数表示一个以 0点为中心
的圆。此时，L(w)和 R(w)叠加在一起构成了一个新的区域，优化问题可以被看作
是在这个新的区域上进行优化。由于 L1和 L2正则项在解空间中形成的区域都在 0
点（坐标原点）附近，因此优化的过程可以确保参数不会偏离 0点太多。也就是说，
L1和 L2正则项引入了一个先验：模型的解不应该离 0点太远。而 L1和 L2正则项
实际上是在度量这个距离。

那为什么要用 L1和 L2正则项惩罚离 0点远的解呢？这还要从模型复杂度谈起。
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实际上，对于神经机器翻译这样的模型来说，模型的容量是足够的。所谓容量可以

被简单的理解为独立参数的个数 3。也就是说，理论上存在一种模型可以完美的描述

问题。但是，从目标函数拟合的角度来看，如果一个模型可以拟合很复杂的目标函

数，那模型所表示的函数形态也会很复杂。这往往体现在模型中参数的值“偏大”。

比如，用一个多项式函数拟合一些空间中的点，如果希望拟合得很好，各个项的系

数往往是非零的。而且为了对每个点进行拟合，通常需要多项式中的某些项具有较

大的系数，以期望函数在局部有较大的斜率。显然，这样的模型是很复杂的。模型的

复杂度可以用函数中参数（比如多项式中各项的系数）的“值”进行度量，这也体现

在模型参数的范数上。

因此，L1和 L2正则项的目的是防止模型为了匹配少数（噪声）样本而导致模
型参数的值过大。反过来说，L1和 L2正则项会鼓励那些参数值在 0点附近的情况。
从实践的角度看，这种方法可以很好的对统计模型的训练进行校正，得到泛化能力

更强的模型。

13.2.2 标签平滑
神经机器翻译在每个目标语言位置 j 会输出一个分布 ŷj，这个分布描述了每个

目标语言单词出现的可能性。在训练时，每个目标语言位置上的答案是一个单词，也

就对应了 Onehot分布 yj，它仅仅在正确答案那一维为 1，其它维均为 0。模型训练
可以被看作是一个调整模型参数让 ŷj 逼近 yj 的过程。但是，yj 的每一个维度是一个
非 0即 1的目标，这样也就无法考虑类别之间的相关性。具体来说，除非模型在答
案那一维输出 1，否则都会得到惩罚。即使模型把一部分概率分配给与答案相近的单
词（比如同义词），这个相近的单词仍被视为完全错误的预测。

标签平滑的思想很简单
[537]
：答案所对应的单词不应该“独享”所有的概率，其

它单词应该有机会作为答案。这个观点与第二章中语言模型的平滑非常类似。在复

杂模型的参数估计中，往往需要给未见或者低频事件分配一些概率，以保证模型具

有更好的泛化能力。具体实现时，标签平滑使用了一个额外的分布 q，它是在词汇表
V 上的一个均匀分布，即 qk = 1

|V |，其中 qk 表示分布的第 k维。然后，标准答案的

分布被重新定义为 yj 和 q的线性插值：

ylsj = (1−α) · yj +α ·q (13.5)

这里，α表示一个系数，用于控制分布 q的重要性，ylsj 表示使用标签平滑后的学习
目标。

标签平滑实际上定义了一种“软”标签，使得所有标签都可以分到一些概率。一

方面可以缓解数据中噪声的影响，另一方面目标分布会更合理（显然，真实的分布

不应该是 Onehot分布）。图13.5展示了标签平滑前后的损失函数计算结果的对比。

3另一种定义是把容量看作神经网络所能表示的假设空间大小
[572]
，也就是神经网络能表示的不同函

数所构成的空间。
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模型输出:

学习目标:
（使用标
签平滑）

标准答案:
（未使用
标签平滑）

p1 p2
p3 p4 p5 p6 p7

0 0

1

0 0 0 0

0.1 0.1
0.4

0.1 0.1 0.1 0.1

Loss=−0.3logp3−
∑7

i=1 0.1logpi

Loss=− logp3

图 13.5 不使用标签平滑 vs使用标签平滑

标签平滑也可以被看作是对损失函数的一种调整，并引入了额外的先验知识（即

与 q相关的部分）。只不过这种先验知识并不是通过公式(13.2)所示的线性插值方式
与原始损失函数进行融合。

13.2.3 Dropout

神经机器翻译模型是一种典型的多层神经网络模型。每一层都包含若干神经元，

负责接收前一层所有神经元的输出，之后进行诸如乘法、加法等变换操作，并有选择

地使用非线性的激活函数，最终得到当前层每个神经元的输出。从模型最终预测的

角度看，每个神经元都在参与最终的预测。理想的情况下，研究人员希望每个神经

元都能相互独立的做出“贡献”。这样的模型会更加健壮，因为即使一部分神经元不

能正常工作，其它神经元仍然可以独立做出合理的预测。但是，随着每一层神经元

数量的增加以及网络结构的复杂化，神经元之间会出现相互适应（Coadaptation）的
现象。所谓相互适应是指，一个神经元对输出的贡献与同一层其它神经元的行为是

相关的，也就是说这个神经元已经适应到它周围的“环境”中。

一方面来说，相互适应的好处在于神经网络可以处理更加复杂的问题，因为联

合使用两个神经元要比单独使用每个神经元的表示能力强。这也类似于传统机器学

习任务中往往会设计一些高阶特征，比如自然语言序列标注中对 2gram和 3gram的
使用。不过另一方面，相互适应会导致模型变得更加“脆弱”。因为相互适应的神经

元可以更好的描述训练数据中的现象，但是在测试数据上，由于很多现象是未见的，

细微的扰动会导致神经元无法适应。具体体现出来就是过拟合问题。

Dropout也是解决过拟合问题的一种常用方法[573]
。该方法很简单，在训练时随机

让一部分神经元停止工作，这样在每次进行参数更新时，神经网络中每个神经元周

围的环境都在变化，因此它就不会过分适应到环境中。图13.6中给出了某一次参数更
新中使用 Dropout之前和之后神经网络的状态对比。

具体实现时，可以设置一个参数 p ∈ (0,1)。在每次参数更新所使用的前向和反

向计算中，每个神经元都以概率 p停止工作。相当于每层神经网络会有以 p为概率

的神经元被“屏蔽”掉，每一次参数更新中会随机屏蔽不同的神经元。图13.7展示了
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图 13.6 使用 Dropout之前（左）和之后（右）神经网络状态的对比

使用 Dropout方法之前和使用该方法之后的一层神经网络在计算方式上的不同。其
中，xli 代表第 l 层神经网络的第 i个输入，wl

i 为输入所对应的权重，bl 表示第 l 层

神经网络输入的偏置，zl+1
i 表示第 l层神经网络的线性运算的结果，f(·)表示激活函

数，rli的值服从于参数为 1−p的伯努利分布。

bl

xl
3

xl
2

xl
1

zl+1
i xl+1

i

使用 Dropout前的
一层神经网络

wl
i

f

bl

x̃l
3

x̃l
2

x̃l
1

zl+1
i xl+1

i

xl
3

xl
2

xl
1

rl3

rl2

rl1
使用 Dropout后的
一层神经网络

wl
i

f

未应用 Dropout：
zl+1
i = wlxl+ bl

xl+1
i = f

(
zl+1
i

)
应用 Dropout：
rli ∼ Bernoulli (1−p)

x̃= rx
zl+1
i = wlx̃l+ bl

xl+1
i = f

(
zl+1
i

)
图 13.7 使用 Dropout之前（左）和之后（右）一层神经网络

对于新的样本，可以使用 Dropout训练之后的模型对其进行推断，但是每个神经
元的输出要乘以 1−p，以保证每层神经元输出的期望和训练时是一样的。另一种常

用的做法是，在训练时对每个神经元的输出乘以 1
1−p，然后在推断时神经网络可以不

经过任何调整就直接使用。

Dropout方法的另一种解释是，在训练中屏蔽掉一些神经元相当于从原始的神经
网络中抽取出了一个子网络。这样，每次训练都在一个随机生成的子网络上进行，而

不同子网络之间的参数是共享的。在推断时，则把所有的子网络集成到一起。这种

思想也有一些集成学习（Ensemble Learning）的味道，只不过 Dropout中子模型（或
子网络）是在指数级空间中采样出来的。由于 Dropout可以很好的缓解复杂神经网
络模型的过拟合问题，因此也成为了大多数神经机器翻译系统的标配。

随着网络层数的增多，相互适应也会出现在不同层之间，甚至会出现在多头注

意力机制的不同头之间。因此，Dropout方法也可以用于对模型局部结构的屏蔽，比
如，对多层神经网络中的层进行屏蔽，即 Layer Dropout。特别是对于深层神经网络，
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Layer Dropout也是一种有效的防止过拟合的方法。关于 Layer Dropout的内容在第十
五章还会有详细讨论。

13.3 对抗样本训练
同其它基于神经网络的方法一样，提高健壮性（Robustness）也是神经机器翻译

研发中需要关注的。虽然大容量模型可以很好地拟合训练数据，但是当测试样本与

训练样本差异较大时，翻译结果可能会很糟糕
[515, 574]

。甚至有时输入只受到微小的扰

动，神经网络模型的输出也会产生巨大变化。或者说，神经网络模型在输入样本上

容易受到攻击（Attack）[575, 576, 577]
。表13.1展示了一个神经机器翻译系统的翻译结果，

可以看到，把输入句子中的单词“jumped”换成“sunk”会得到完全不同的译文。这
时神经机器翻译系统就存在健壮性问题。

表 13.1 神经机器翻译实例

原始输入 When shot at, the dove jumped into the bushes

原始输出 当鸽子被射中时，它跳进了灌木丛

扰动的输入 When shot at, the dove sunk into the bushes

扰动的输出 当有人开枪射击时，那只鸽子陷进了灌木丛中

决定神经网络模型健壮性的因素主要包括训练数据、模型结构、正则化方法等。

仅仅从模型的角度来改善健壮性一般是较为困难的，因为如果输入数据是“干净”

的，模型就会学习如何在这样的数据上进行预测。无论模型的能力是强还是弱，当

推断时的输入数据出现扰动的时候，模型可能就无法适应这种它从未见过的新数据。

因此，一种简单直接的方法是从训练样本出发，让模型在学习的过程中能对样本中

的扰动进行处理，进而在推断时更加健壮。具体来说，可以在训练过程中构造有噪声

的样本，即基于对抗样本（Adversarial Examples）进行对抗训练（Adversarial Training）
。

13.3.1 对抗样本与对抗攻击

在图像识别领域，研究人员就发现，对于输入图像的细小扰动，如像素变化等，

会使模型以高置信度给出错误的预测
[578, 579, 580]

，但是这种扰动并不会造成人类的错误

判断。也就是说，样本中的微小变化“欺骗”了图像识别系统，但是“欺骗”不了人

类。这种现象背后的原因有很多，一种可能的原因是：系统并没有理解图像，而是在

拟合数据，因此拟合能力越强，反而对数据中的微小变化更加敏感。从统计学习的

角度看，既然新的数据中可能会有扰动，那更好的学习方式就是在训练中显性地把

这种扰动建模出来，让模型对输入样本中包含的细微变化表现得更加健壮。



13.3 对抗样本训练 425

这种通过在原样本上增加一些难以察觉的扰动，从而使模型得到错误输出的样

本被称为对抗样本。对于模型的输入 x和输出 y，对抗样本形式上可以被描述为：

C(x) = y (13.6)

C(x′) ̸= y (13.7)

s.t. Ψ(x,x′) < ε (13.8)

其中，(x′,y)为输入中含有扰动的对抗样本，函数 C(·)为模型。公式(13.8)中 Ψ(x,x′)
表示扰动后的输入 x′ 和原输入 x之间的距离，ε表示扰动的受限范围。当模型无法

对包含噪声的输入给出正确的输出时，往往意味着该模型的抗干扰能力差，因此可

以利用对抗样本检测现有模型的健壮性
[581]
。同时，采用类似数据增强的方式将对抗

样本混合至训练数据中，能够使模型得到稳定的预测能力，这种方式也被称为对抗

训练
[580, 582, 583]

。

通过对抗样本训练来提升模型健壮性的首要问题是：如何生成对抗样本。通过

当前模型 C 和样本 (x,y)，生成对抗样本的过程被称为对抗攻击（Adversarial Attack）
。对抗攻击可以被分为黑盒攻击和白盒攻击。在白盒攻击中，攻击算法可以访问模型

的完整信息，包括模型结构、网络参数、损失函数、激活函数、输入和输出数据等。

黑盒攻击通常依赖启发式方法来生成对抗样本
[581]
，由于这种攻击方式不需要知道神

经网络的详细信息，仅仅通过访问模型的输入和输出就可以达到攻击的目的。并且

由于神经网络其本身便是一个黑盒模型，因此在神经网络的相关应用中黑盒攻击方

法更加实用。

在神经机器翻译中，训练数据中含有的细微扰动会使得模型比较脆弱
[584]
。研究

人员希望借鉴图像任务中的一些对抗攻击方法，并将其应用于自然语言处理任务中。

然而，对计算机而言，以像素值等表示的图像数据本身就是连续的
[585]
，而文本中的

一个个单词本身离散的，这种图像与文本数据间的差异使得这些方法在自然语言处

理上并不适用。比如图像任务中对一幅图片的局部图像进行替换的方法，如果用于

自然语言处理中，可能会生成语法错误或者语义错误的句子。而且，简单替换单词

产生的扰动过大，模型很容易判别。即使对词嵌入等连续表示的部分进行扰动，也

会产生无法与词嵌入空间中的任何词匹配的向量
[586]
。针对这些问题，下面着重介绍

神经机器翻译任务中如何有效生成、使用对抗样本。

13.3.2 基于黑盒攻击的方法

一个好的对抗样本应该具有这种性质：对文本做最少的修改，并最大程度地保

留原文的语义。一种简单的实现方式是对文本加噪声。这里，噪声可以分为自然噪

声和人工噪声
[584]
。自然噪声一般是指在语料库中自然出现的错误，如输入错误、拼

写错误等。人为噪声是通过人工设计的自动方法修改文本，例如，可以通过规则或是

噪声生成器，在干净的数据中以一定的概率引入拼写错误、语法错误等
[587, 588, 589]

；此
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外，也可以在文本中加入人为设计过的毫无意义的单词序列。

除了单纯的在文本中引入各种扰动外，还可以通过文本编辑的方式，在不改变

语义的情况下尽可能修改文本，从而构建对抗样本
[590, 591]

。文本的编辑方式主要包括

交换、插入、替换和删除操作。表13.2给出了通过这几种方式生成对抗样本的例子。

表 13.2 对抗样本实例

原始输入 We are really looking forward to the holiday

替换操作 We are really looking forward to the vacation

插入操作 We are really looking forward to the holiday tomorrow

删除操作 We are really looking forward to the holiday

交换操作 We are really forward looking to the holiday

形式上，可以利用如 FGSM等算法[580]
，验证文本中每一个单词的贡献度，同时

为每一个单词构建一个候选池，包括该单词的近义词、拼写错误词、同音词等。对于

贡献度较低的词，如语气词、副词等，可以使用插入、删除操作进行扰动。对于其他

的单词，可以在候选池中选择相应的单词并进行替换。其中，交换操作可以是基于

词级别的，比如交换序列中的单词，也可以是基于字符级别的，例如交换单词中的字

符
[592]
。重复进行上述的编辑操作，直至编辑出的文本可以误导模型做出错误的判断。

在机器翻译中，常用的回译技术也是生成对抗样本的一种有效方式。回译就是，

通过反向模型将目标语言翻译成源语言，并将翻译得到的双语数据用于模型训练（见

第十六章）。除了翻译模型，语言模型也可以用于生成对抗样本。第二章已经介绍

过，语言模型可以用于检测句子的流畅度，它根据上文预测当前位置可能出现的单

词。因此，此时可以使用语言模型预测出当前位置最可能出现的多个单词，并用这

些词替换序列中原本的单词。在机器翻译任务中，可以通过与神经机器翻译系统联

合训练，共享词向量矩阵的方式得到语言模型
[593]
。

此外，生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GANs）也可以被用来生
成对抗样本

[594]
。与回译方法类似，基于生成对抗网络的方法将原始的输入映射为潜

在分布 P，并在其中搜索出服从相同分布的文本构成对抗样本。一些研究也对这种

方法进行了优化
[594]
，在稠密的向量空间中进行搜索，也就是说在定义 P 的基础稠密

向量空间中找到对抗性表示 z′，然后利用生成模型将其映射回 x′，使最终生成的对
抗样本在语义上接近原始输入。

13.3.3 基于白盒攻击的方法

除了在单词级别增加扰动以外，还可以在模型内部增加扰动。一种简单的方法

是在每一个词的词嵌入上，累加一个正态分布的变量，之后将其作为模型的最终输

入。同时，可以在训练阶段增加额外的训练目标。比如，迫使模型在接收到被扰动的
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输入后，编码器能够生成与正常输入类似的表示，同时解码器也能够输出正确的翻

译结果
[595]
。

还可以根据机器翻译的具体问题增加扰动。例如，针对同音字错误问题，可以

将单词的发音转换为一个包含 n个发音单元的发音序列，如音素，音节等，并训练

相应的嵌入矩阵将每一个发音单元转换为对应的向量表示。对发音序列中发音单元

的嵌入表示进行平均后，得到当前单词的发音表示。最后将词嵌入与单词的发音表

示进行加权求和，并将结果作为模型的输入
[596]
。通过这种方式可以提高模型对同音

异形词的处理能力。除了在词嵌入层增加扰动，也可以在编码器输出中引入额外的

噪声，能起到与在层输入中增加扰动相类似的效果
[492]
。

此外，对于训练样本 (x,y)，还可以使用基于梯度的方法来生成对抗样本 (x′,y′)。
例如，可以利用替换词与原始单词词向量之间的差值，以及候选词的梯度之间的相

似度来生成对抗样本
[577]
。以源语言为例，生成 x′中第 i个词的过程可以被描述如下：

x′i = argmax
x∈V

sim(e(x)−e(xi),gxi
) (13.9)

gxi
= ▽e(xi)− logP (y|x;θ) (13.10)

其中，xi为输入序列中的第 i个词，e(·)用于获取词向量，gxi
为翻译概率相对于 e(xi)

的梯度，sim(·, ·)是用于评估两个向量之间相似度（距离）的函数，V 为源语言的词

表。由于对词表中所有单词进行枚举时，计算成本较大。因此可以利用语言模型选

择最可能的 n个词作为候选，并从中采样出单词完成替换。同时，为了保护模型不

受解码器预测误差的影响，此时需要对模型目标语言端的输入做出同样的调整。与

源语言端的操作不同，此时会将公式(13.10)中的损失替换为 − logP (y|x′)，即使用生
成的对抗样本 x′计算翻译概率。
在进行对抗性训练时，可以在原有的训练损失上增加三个额外的损失，最终的

损失函数被定义为：

Loss(θmt,θxlm,θ
y
lm) = Lossclean(θmt)+Losslm(θxlm)+

Lossrobust(θmt)+Losslm(θ
y
lm) (13.11)

其中，Lossclean(θmt)为正常情况下的损失，Losslm(θxlm)和 Losslm(θ
y
lm)为生成对抗样

本所用到的源语言与目标语言的模型的损失，Lossrobust(θmt)是以修改后的源语言 x′

为输入，以原始的译文 y作为答案时计算得到的损失。假设有 N 个样本，则损失函

数的具体形式如下：

Lossrobust(θmt) =
1

N

∑
(x,y)

− logP (y|x′,y′;θmt) (13.12)

无论是黑盒方法还是白盒方法，本质上都是通过增加噪声使得模型训练更加健
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壮。类似的思想在很多机器学习方法中都有体现，比如，在最大熵模型中使用高斯

噪声就是常用的增加模型健壮性的手段之一
[597]
。从噪声信道模型的角度看（见第五

章），翻译过程也可以被理解为一种加噪和去噪的过程，不论这种噪声是天然存在于

数据中的，还是人为添加的。除了对抗样本训练，机器翻译所使用的降噪自编码方

法和基于重构的损失函数
[598, 599]

，也都体现了类似的思想。广义上，这些方法也可以

被看作是利用“加噪 +去噪”进行健壮性训练的方法。

13.4 学习策略
尽管极大似然估计在神经机器翻译中取得了巨大的成功，但仍然面临着许多问

题。比如，似然函数并不是评价翻译系统性能的指标，这使得即使在训练数据上优

化似然函数，但在应用模型时并不一定可以获得更好的翻译结果。本节首先会对极

大似然估计的问题进行论述，然后介绍一些解决相关问题的方法。

13.4.1 极大似然估计的问题
极大似然估计已成为机器翻译乃至整个自然语言处理领域中使用最广泛的训练

用目标函数。但是，使用极大似然估计存在曝光偏置（Exposure Bias）问题和训练目
标函数与任务评价指标不一致问题，具体体现在如下两个方面。

• 曝光偏置问题。在训练过程中，模型使用标注数据进行训练，因此模型在预测
下一个单词时，解码器的输入是正确的译文片段。也就是，预测第 j个单词时，

系统使用了标准答案 {y1, ...,yj−1}作为历史信息。但是对新的句子进行翻译时，
预测第 j 个单词时使用的是模型自己生成的前 j− 1个单词，即 {ŷ1, ..., ŷj−1}。
这意味着，训练时使用的输入数据（目标语言端）与真实翻译时的情况不符，如

图13.8所示。由于模型在训练过程中一直使用标注数据作为解码器的输入，使
得模型逐渐适应了标注数据。因此在推断阶段，模型无法很好地适应模型本身

生成的数据，这就是曝光偏置问题
[600, 601]

。

• 训练目标函数与任务评价指标不一致问题。通常，在训练过程中，模型采用极大似
然估计对训练数据进行学习，而在推断过程中，通常使用 BLEU等外部评价指
标来评价模型的性能。在机器翻译任务中，这个问题的一种体现是，训练数据

上更低的困惑度不一定能带来 BLEU的提升。更加理想的情况是，模型应该直
接使性能评价指标最大化，而不是训练集数据上的似然函数

[235]
。但是很多模型

性能评价指标不可微分，这使得研究人员无法直接利用基于梯度的方法来优化

这些指标。

13.4.2 非 Teacher-forcing 方法
所谓 Teacherforcing方法，即要求模型预测的结果和标准答案完全对应。Teacher

forcing是一种深度学习中的训练策略，在序列处理任务上被广泛使用[572]
。以序列生
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人工标注数据

系统预测结果

h1 · · · hj−1 hj

Softmax

ŷj−1

Softmax

ŷj

Softmax

ŷ1

yj−2 yj−1

(a)训练阶段

⟨sos⟩

[step j−1] [step j][step 1] 真实数据 y：

y1 y2 y3 . . . yn

1

1

1

1

h1 · · · hj−1 hj

Softmax

ŷj−1

Softmax

ŷj

Softmax

ŷ1

(b)推断阶段

ŷj−2 ŷj−1⟨sos⟩

[step j−1] [step j][step 1]

模型输出 ŷ：

ŷ1 ŷ2 ŷ3 . . . ŷn

1

1

1

1

图 13.8 曝光偏置问题（基于循环神经网络的翻译模型）

成任务为例，Teacherforcing要求模型在训练时不是使用上一个时刻的模型输出作为
下一个时刻的输入，而是使用训练数据中上一时刻的标准答案作为下一个时刻的输

入。显然，这会导致曝光偏置问题。为了解决这个问题，可以使用非 Teacherforcing
方法。比如，在训练中使用束搜索，这样可以让训练过程模拟推断时的行为。具体来

说，非 Teacherforcing方法可以用调度采样和生成对抗网络进行实现。

1. 调度采样

对于一个目标语言序列 y = {y1, . . . ,yn}，在预测第 j个单词时，训练过程与推断

过程之间的主要区别在于：训练过程中使用标准答案 {y1, ...,yj−1}，而推断过程使用
的是来自模型本身的预测结果 {ŷ1, ..., ŷj−1}。此时可以采取一种调度采样（Scheduled
Sampling）机制[600]

。以基于循环神经网络的模型为例，在训练中预测第 j 个单词时，

随机决定使用 yj−1 还是 ŷj−1 作为输入。假设训练时使用的是基于小批量的随机梯

度下降方法，在第 i个批次中对序列每一个位置进行预测时，会以概率 ϵi 使用标准

答案 yj−1，或以概率 1− ϵi 使用来自模型本身的预测 ŷj−1。具体到序列中的一个位

置 j，可以根据模型单词预测的概率进行采样，在 ϵi 控制的调度策略下，同 yj−1 一

起作为输入。此过程如图13.9所示，并且这个过程可以很好地与束搜索融合。

当 ϵi = 1 时，模型的训练与原始的训练策略完全相同，而当 ϵi = 0 时，模型



430 Chapter 13. 神经机器翻译模型训练 肖桐 朱靖波

h1 · · · hj−1 hj

Softmax

ŷj−1

Softmax

ŷj

Softmax

ŷ1

⟨sos⟩
ŷj−2 yj−2 yj−1ŷj−1

[step j−1] [step j][step 1]

1
−

ϵ
i

ϵ
i

图 13.9 调度采样方法的示意图

的训练则与推断时使用的策略完全一样。在这里使用到了一种课程学习（Curriculum
Learning）策略[602]

，该策略认为学习应该循序渐进，从一种状态逐渐过渡到另一种状

态。在训练开始时，由于模型训练不充分，因此如果使用模型预测结果作为输入，会导

致收敛速度非常慢。因此，在模型训练的前期，通常会选择使用标准答案 {y1, ...,yj−1}。
在模型训练的后期，应该更倾向于使用自模型本身的预测 {ŷ1, ..., ŷj−1}。关于课程学
习的内容在13.6.2节还会有详细介绍。
在使用调度策略时，需要调整关于训练批次 i的函数来降低 ϵi，与梯度下降方法

中降低学习率的方式相似。调度策略可以采用如下几种方式：

• 线性衰减。ϵi =max(ϵ,k− ci)，其中 ϵ（06 ϵ < 1）是 ϵi的最小数值，而 k和 c

代表衰减的偏移量和斜率，取决于预期的收敛速度。

• 指数衰减。ϵi = ki，其中 k是一个常数，一般为 k < 1。

• 反向 Sigmoid 衰减。ϵi = k/(k+exp(i/k))，其中 k > 1。

2. 生成对抗网络
调度采样解决曝光偏置的方法是，把模型前 j−1步的预测结果作为输入，来预

测第 j步的输出。但是，如果模型预测的结果中有错误，再使用错误的结果预测未来

的序列也会产生问题。解决这个问题就需要知道模型预测的好与坏，并在训练中有

效的使用它们。如果生成好的结果，那么可以使用它进行模型训练，否则就不使用。

生成对抗网络就是这样一种技术，它引入了一个额外的模型（判别器）来对原有模

型（生成器）的生成结果进行评价，并根据评价结果同时训练两个模型。

在13.3小节已经提到了生成对抗网络，这里稍微进行一些展开。在机器翻译中，
基于对抗神经网络的架构被命名为对抗神经机器翻译（AdversarialNMT）[603]

。这里，

令 (x,y)表示一个训练样本，令 ŷ 表示神经机器翻译系统对源语言句子 x的翻译结

果。此时，对抗神经机器翻译的总体框架可以表示为图13.10，其中。绿色部分表示
神经机器翻译模型 G，该模型将源语言句子 x翻译为目标语言句子 ŷ。红色部分是
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对抗网络 D，它的作用是判断目标语言句子是否是源语言句子 x的真实翻译。G和

D相互对抗，用 G生成的翻译结果 ŷ来训练D，并生成奖励信号，再使用奖励信号

通过策略梯度训练 G。

y

x

生成模型 G

ŷ

判别网络 D

根据 (x, ŷ)生
成奖励信号

图 13.10 对抗神经机器翻译框架图

实际上，对抗神经机器翻译的训练目标就是强制 ŷ与 y相似。在理想情况下，ŷ

与人类标注的答案 y非常相似，以至于人类也无法分辨 ŷ是由机器还是人类产生的。

13.4.3 强化学习方法
强化学习（Reinforcement Learning，RL）方法是机器学习中的经典方法，它可以

同时解决13.4.1节提到的曝光偏置问题和训练目标函数与任务评价指标不一致问题。
本节主要介绍基于策略的方法和基于演员评论家的方法[604]

。

1. 基于策略的方法
最小风险训练（Minimum Risk Training，MRT）可以被看作是一种基于策略的方

法。与极大似然估计不同，最小风险训练引入了评价指标作为损失函数，并优化模

型将预期风险降至最低
[235]
。

最小风险训练的目标是找到模型参数 θ̂MRT，满足如下公式：

θ̂MRT = argmin
θ

{R(θ)} (13.13)

其中，R(θ) 表示预期风险，通常用风险函数的期望表示。假设有 N 个训练样本

{(x[1],y[1]), ...,(x[N ],y[N ])}，R(θ)被定义如下：

R(θ) =
N∑
k=1

Eŷ|x[k];θ[M (ŷ,y[k])]

=

N∑
k=1

∑
ŷ∈χ(x[k])

P (ŷ|x[k];θ) M (ŷ,y[k]) (13.14)

这里，ŷ是模型预测的译文，χ(x[k])是 x[k]所对应的所有候选翻译的集合。损失函数
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M (ŷ,y[k])用来衡量模型预测 ŷ与标准答案 y[k] 间的差异，损失函数一般用翻译质量

评价指标定义，例如，BLEU，TER等4。在最小风险训练中，对模型参数 θ的偏导数

为：

∂R(θ)

∂θ
=

N∑
k=1

Eŷ|x[k];θ[M (ŷ,y[k])× ∂P (ŷ|x[k];θ)/∂θ
P (ŷ|x[k];θ)

]

=

N∑
k=1

Eŷ|x[k];θ[M (ŷ,y[k])× ∂ logP (ŷ|x[k];θ)
∂θ

] (13.15)

公式(13.15)使用了策略梯度（Policy Gradient）的手段将 M (ŷ,y[k]) 提到微分操作之

外
[605, 606]

。这样，就无需对 M (ŷ,y[k])进行微分，因此最小风险训练允许任意不可微的

损失函数，包括 BLEU等常用的评价函数。同时，等式右侧将对概率的求导操作转
化为了对 log函数的求导，更易于模型进行优化。因此，使用公式(13.15)就可以求出
模型参数相对于风险函数的损失，进而进行基于梯度的优化。

这里需要注意的是，公式(13.15)中求期望的过程是无法直接实现的，因为无法
遍历所有的译文句子。通常，会使用采样的方法搜集一定数量的译文，来模拟译文

空间。例如，可以使用推断系统生成若干译文。同时，为了保证生成的译文之间具有

一定的差异性，也可以对推断过程进行一些“干扰”。从实践的角度看，采样方法是

影响强化学习系统的重要因素，因此往往需要对不同的任务设计相适应的采样方法。

最简单的方法就是在产生译文的每一个词时候，根据模型产生的下一个词的分布随

机选取词当作模型预测，直到选到句子结束符或者达到特定长度的时候停止
[607]
。其

他方法还包括随机束搜索，它把束搜索中选取 Topk的操作替换成随机选取 k个词。

这个方法不会采集到重复的样本。还可以使用基于 GumbelTopk的随机束搜索更好
地控制了样本里的噪声

[608]
。

相比于极大似然估计，最小风险训练有着以下优点：

• 最小风险训练使用模型自身产生的数据进行训练，从而避免了曝光偏置问题。

• 最小风险训练直接优化 BLEU等评价指标，从而解决了训练目标函数与任务评
价指标不一致问题。

• 最小风险训练方法不涉及具体的模型结构，可以应用于任意的机器翻译模型。

2. 演员-评论家方法

基于策略的强化学习是要寻找一个策略 p(a|ŷ1...j−1,x)，使得该策略选择的行动
a未来可以获得的奖励期望最大化，也被称为动作价值函数（Actionvalue Function）最

4当选择 BLEU作为损失函数时，损失函数可以被定义为 1−BLEU。
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大化。这个过程通常用函数 Q来描述：

Q(a; ŷ1...j−1,y) = Eŷj+1...J∼p(·|ŷ1...j−1a,x)[rj(a; ŷ1...j−1,y)+

J∑
i=j

ri(ŷi; ŷ1...j−1aŷj+1...i,y)] (13.16)

其中，rj(a; ŷ1...j−1,y)是 j时刻做出行动 a获得的奖励，ri(ŷi; ŷ1...j−1aŷj+1...i,y)是在 j

时刻的行动为 a的前提下，i时刻的做出行动 ŷi获得的奖励，̂yj+1...J ∼ p(·|ŷ1...j−1a,x)
表示序列 ŷj+1...J 是根据 p(·|ŷ1...j−1a,x)得到的采样结果，概率函数 p中的 ·表示序
列 ŷj+1...J 服从的随机变量，x是源语言句子，y是正确译文，ŷ1...j−1 是策略 p产生

的译文的前 j− 1个词，J 是生成译文的长度。特别的，对于公式13.16中 ŷj+1...i 来

说，如果 i < j+1，则 ŷj+1...i不存在，对于源语言句子 x，最优策略 p̂可以被定义为：

p̂ = argmax
p

Eŷ∼p(ŷ|x)

J∑
j=1

∑
a∈A

p(a|ŷ1...j ,x)Q(a; ŷ1...j ,y) (13.17)

其中，A表示所有可能的行动组成的空间，也就是词表 V。公式(13.17)的含义是，最
优策略 p̂的选择需要同时考虑当前决策的“信心”（即 p(a|ŷ1...j ,x)）和未来可以获得
的“价值”（即 Q(a; ŷ1...j ,y)）。

计算动作价值函数 Q需要枚举 j 时刻以后所有可能的序列，而可能的序列数目

是随着其长度呈指数级增长，因此只能采用估计的方法计算 Q的值。基于策略的强

化学习方法，如最小风险训练（风险 M=−Q）等都使用了采样的方法来估计 Q。尽

管采样估计的结果是 Q的无偏估计，但是它的缺点在于估计的方差比较大。而 Q直

接关系到梯度更新的大小，不稳定的数值会导致模型更新不稳定，难以优化。

为了避免采样的开销和随机性带来的不稳定，基于演员-评论家（Actorcritic）的
强化学习方法引入一个可学习的函数 Q̃，通过函数 Q̃来逼近动作价值函数Q

[604]
。但

是由于 Q̃是人工设计的一个函数，该函数有着自身的偏置，因此 Q̃不是 Q的一个

无偏估计，所以使用 Q̃来指导 p的优化无法到达理论上的最优解。尽管如此，得益

于神经网络强大的拟合能力，基于演员评论家的强化学习方法在实践中仍然非常流
行。

在基于演员评论家的强化学习方法中，演员就是策略 p，而评论家就是动作价

值函数 Q的估计 Q̃。对于演员，它的目标是找到最优的决策：

p̂ = argmax
p

Eŷ∼p(ŷ|x)

J∑
j=1

∑
a∈A

p(a|ŷ1...j ,x)Q̃(a; ŷ1...j ,y) (13.18)

与公式(13.17)对比可以发现，基于演员评论家的强化学习方法与基于策略的强
化学习方法类似，公式(13.18)对动作价值函数Q的估计变成了一个可学习的函数 Q̃。



434 Chapter 13. 神经机器翻译模型训练 肖桐 朱靖波

对于目标函数里期望的计算，通常使用采样的方式来进行逼近，这与最小风险训练

也是十分类似的，例如，选择一定量的 ŷ来计算期望，而不是遍历所有的 ŷ。借助与

最小风险训练类似的方法，可以计算对 p的梯度来优化演员。

而对于评论家，它的优化目标并不是那么显而易见。尽管可以通过采样的方式

来估计 Q，然后使用该估计作为目标让 Q̃进行拟合，但是这样会导致非常高的（采

样）代价。同时可以想象，既然有了一个无偏估计，为什么还要用有偏估计 Q̃呢？

回顾动作价值函数的定义，可以对它做适当的展开，可以得到如下等式：

Q(ŷj ; ŷ1...j−1,y) = rj(ŷj ; ŷ1...j−1,y)+∑
a∈A

p(a|ŷ1...j ,x)Q(a; ŷ1...j ,y) (13.19)

这个等式也被称为贝尔曼方程（Bellman Equation）[609]
。它表达了 j−1时刻的动

作价值函数 Q(ŷj ; ŷ1...j−1,y)跟下一时刻 j 的动作价值函数 Q(a; ŷ1...j ,y)之间的关系。

在理想情况下，动作价值函数 Q应该满足上述等式，因此可以使用该等式作为可学

习的函数 Q̃的目标。于是，可以定义 j 时刻动作价值函数为：

qj = rj(ŷj ; ŷ1...j−1,y)+
∑
a∈A

p(a|ŷ1...j ,x)Q̃(a; ŷ1...j ,y) (13.20)

相应的，评论家对应的目标定义如下：

ˆ̃Q = argmin
Q̃

J∑
j=1

(Q̃(ŷj ; ŷ1...j−1,y)− qj)
2 (13.21)

此时，公式13.20与公式13.21共同组成了评论家的学习目标，使得可学习的函数
Q̃逼近理想的 Q。最后，通过同时优化演员和评论家直到收敛，获得的演员（也就

是策略 p）就是我们期望的翻译模型。图13.11展示了演员和评论家的关系。

Decoder
Encoder

Decoder
Encoder

演员 p

x

评论家 Q

y

Q1,Q2, . . . ,QJ

ỹ1, ỹ2, . . . , ỹJ

图 13.11 基于演员评论家的强化学习方法

使用基于演员评论家的强化学习方法还有许多细节，包括但不限于以下技巧：

• 多目标学习。演员的优化通常会引入额外的极大似然估计目标函数，同时会使
用极大似然估计进行预训练。这样会简化训练，因为随机初始化的演员性能很
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差，很难获得有效的奖励。同时极大似然估计也可以被当作一种先验知识，通

过正则项的形式约束机器翻译模型的学习，防止模型陷入很差的局部最优，并

加速模型收敛。

• 优化目标。评论家的优化目标是由自身输出所构造的。当模型更新比较快的时
候模型的输出变化也会很快，导致构造的优化目标不稳定，影响模型收敛效果。

一个解决方案是，在一定更新次数内固定构造优化目标使用的模型，然后再使

用比较新的模型来构造后续一定更新次数内的优化目标，如此往复
[610]
。

• 方差惩罚。在机器翻译中使用强化学习方法的一个问题是动作空间过大，这是由
词表过大造成的。因为模型只根据被采样到的结果来进行更新，很多动作很难

得到更新，因此对不同动作的动作价值函数估计值会有很大差异。此时，通常

会引入一个正则项 Cj =
∑

a∈A (Q̃(a; ŷ1...j−1,y)− 1
|A|
∑

b∈A Q̃(b; ŷ1...j−1,y))
2
来

约束不同动作的动作函数估计值，使其不会偏离均值太远
[611]
。

• 函数塑形。在机器翻译里面使用强化学习方法的另一个问题就是奖励的稀疏性。
评价指标如 BLEU等只能对完整的句子进行打分，也就是奖励只有在句子结尾
有值，而在句子中间为 0。这种情况意味着模型在生成句子的过程中没有任何
信号来指导它的行为，从而大大增加了学习难度。常见的解决方案是进行函数
塑形（Reward Shaping），使得奖励在生成句子的过程中变得稠密，同时也不会
改变模型的最优解

[612]
。

13.5 知识蒸馏
理想的机器翻译系统应该是品质好、速度快、存储占用少。不过，为了追求更好

的翻译品质，往往需要更大的模型，但是相应的翻译速度会降低，模型的体积会变

大。在很多场景下，这样的模型无法直接使用。比如，TransformerBig等“大”模型
通常在专用服务器上运行，在手机等受限环境下仍很难应用。

但是，直接训练“小”模型的效果往往并不理想，其翻译品质与“大”模型相比

仍有比较明显的差距。既然直接训练小模型无法达到很好的效果，一种有趣的想法

是把“大”模型的知识传递给“小”模型。这类似于，教小孩子学习数学，不是请一

个权威数学家（即数据中的标准答案）进行教学，而是会请一个小学数学教师（即

“大”模型）来教小孩子。这就是知识蒸馏的基本思想。

13.5.1 什么是知识蒸馏

通常，知识蒸馏可以被看作是一种知识迁移的手段
[550]
。如果把“大”模型的知

识迁移到“小”模型，这种方法的直接结果就是模型压缩（Model Compression）。当
然，理论上也可以把“小”模型的知识迁移到“大”模型，比如，将迁移后得到的

“大”模型作为初始状态，之后继续训练该模型，以期望取得加速收敛的效果。不过，
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在实践中更多是使用“大”模型到“小”模型的迁移，这也是本节讨论的重点。

知识蒸馏基于两个假设：

•“知识”在模型间是可迁移的。也就是说，一个模型中蕴含的规律可以被另一
个模型使用。最典型的例子就是预训练语言模型（见第九章）。使用单语数据学

习到的表示模型，在双语的翻译任务中仍然可以发挥很好的作用。也就是，把

在单语语言模型学习到的知识迁移到双语翻译过程中对句子的表示任务上。

• 模型所蕴含的“知识”比原始数据中的“知识”更容易被学习到。比如，机器
翻译中大量使用的回译（伪数据）方法，就把模型的输出作为数据让系统进行

学习。

这里所说的第二个假设对应了机器学习中的一大类问题——学习难度（Learning
Difficulty）。所谓难度是指：在给定一个模型的情况下，需要花费多少代价对目标任
务进行学习。如果目标任务很简单，同时模型与任务很匹配，那学习难度就会降低。

如果目标任务很复杂，同时模型与其匹配程度很低，那学习难度就会很大。在自然语

言处理任务中，这个问题的一种表现是：在质量很高的数据中学习的模型的翻译质

量可能仍然很差。即使训练数据是完美的，但是模型仍然无法做到完美的学习。这可

能是因为建模的不合理，导致模型无法描述目标任务中复杂的规律。在机器翻译中

这个问题体现的尤为明显。比如，在机器翻译系统输出的 nbest结果中挑选最好的
译文（称为 Oracle）作为训练样本让系统重新学习，系统仍然达不到 Oracle的水平。
知识蒸馏本身也体现了一种“自学习”的思想。即利用模型（自己）的预测来教

模型（自己）。这样既保证了知识可以向更轻量的模型迁移，同时也避免了模型从原

始数据中学习难度大的问题。虽然“大”模型的预测中也会有错误，但是这种预测是

更符合建模的假设的，因此“小”模型反倒更容易从不完美的信息中学习到更多的

知识15。类似于，刚开始学习围棋的人从职业九段身上可能什么也学不到，但是向一

个业余初段的选手学习可能更容易入门。另外，也有研究表明：在机器翻译中，相比

于“小”模型，“大”模型更容易进行优化，也更容易找到更好的模型收敛状态
[613]
。

因此在需要一个性能优越，存储较小的模型时，也会考虑将大模型压缩得到更轻量

模型
[614]
。

通常把“大”模型看作是传授知识的“教师”，被称作教师模型（Teacher Model）
；把“小”模型看作是接收知识的“学生”，被称作学生模型（Student Model）。比
如，可以把 TransformerBig看作是教师模型，把 TransformerBase看作是学生模型。

13.5.2 知识蒸馏的基本方法

知识蒸馏的基本思路是让学生模型尽可能去拟合教师模型
[550]
，通常有两种实现

方式
[551]
：

15很多时候，“大”模型和“小”模型都是基于同一种架构，因此二者对问题的假设和模型结构都是
相似的。
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• 单词级的知识蒸馏（Wordlevel Knowledge Distillation）。该方法的目标是使得学
生模型的预测（分布）尽可能逼近教师模型的预测（分布）。令 x= {x1, . . . ,xm}
和 y = {y1, . . . ,yn}分别表示输入和输出（数据中的答案）序列，V 表示目标语

言词表，则单词级的知识蒸馏的损失函数被定义为：

Lword =−
n∑

j=1

∑
yj∈V

Pt(yj|x)logPs(yj |x) (13.22)

这里，Ps(yj |x)和 Pt(yj |x)分别表示学生模型和教师模型在 j 位置输出的概率。

公式(13.22)实际上在最小化教师模型和学生模型输出分布之间的交叉熵。

• 序列级的知识蒸馏（Sequencelevel Knowledge Distillation）。除了单词一级输出
的拟合，序列级的知识蒸馏希望在序列整体上进行拟合。其损失函数被定义为：

Lseq =−
∑
y

Pt(y|x)logPs(y|x) (13.23)

公式(13.23)要求遍历所有可能的译文序列，并进行求和。当词表大小为 V，序

列长度为 n时，则序列的数量有 V n个。因此，会考虑用教师模型的真实输出

序列 ŷ来代替整个空间，即假设 Pt(ŷ|x) = 1。于是，目标函数变为：

Lseq =−logPs(ŷ|x) (13.24)

这样的损失函数最直接的好处是，知识蒸馏的流程会非常简单。因为只需要利

用教师模型将训练数据（源语言）翻译一遍，之后把它的输出作为训练数据的

目标语言部分构造出新的双语数据。之后，利用新得到的双语数据训练学生模

型即可。图13.12对比了词级和序列级知识蒸馏方法。
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本质上，单词级的知识蒸馏与语言建模等问题的建模方式是一致的。在传统方

法中，训练数据中的答案会被看作是一个 Onehot分布，之后让模型去尽可能拟合这
种分布。而这里，答案不再是一个 Onehot分布，而是由教师模型生成的真实分布，
但是损失函数的形式是一模一样的。在具体实现时，一个容易出现的问题是在词级

别的知识蒸馏中，教师模型的 Softmax可能会生成非常尖锐的分布。这时需要考虑
对分布进行平滑，提高模型的泛化能力，比如，可以在 Softmax函数中加入一个参数
α，如 Softmax(si) = exp(si/α)∑

i′ exp(si′/α)
。这样可以通过 α控制分布的平滑程度。

除了在模型最后输出的分布上进行知识蒸馏，同样可以使用教师模型对学生模

型的中间层输出和注意力分布进行约束。这种方法在第十四章中会有具体应用。

13.5.3 机器翻译中的知识蒸馏

在神经机器翻译中，通常使用公式(13.24)的方法进行知识蒸馏，即通过教师模
型构造伪数据，之后让学生模型从伪数据中学习。这样做的好处在于，系统研发人

员不需要对系统进行任何修改，整个过程只需要调用教师模型和学生模型标准的训

练和推断模块即可。

那么如何构造教师模型和学生模型呢？以 Transformer为例，通常有两种思路：

• 固定教师模型，通过减少模型容量的方式设计学生模型。比如，可以使用容量较
大的模型作为教师模型（如：TransformerBig或 TransformerDeep），然后通过将
神经网络变“窄”、变“浅”的方式得到学生模型。例如，可以用 TransformerBig
做教师模型，然后把 TransformerBig的解码器变为一层网络，作为学生模型。

• 固定学生模型，通过模型集成的方式设计教师模型。可以组合多个模型生成更
高质量的译文。比如，融合多个 TransformerBig模型（由不同参数初始化方式
训练的），之后学习一个 TransformerBase模型。

此外还可以采用迭代式知识蒸馏的方式。首先，通过模型集成得到较强的教师

模型，再将知识迁移到不同的学生模型上，随后继续使用这些学生模型集成新的教

师模型。不断的重复上述过程可以逐步提升集成模型的性能，如图13.13所示。值得
注意的是，随着迭代次数的增加，集成所带来的收益也会随着子模型之间差异性的

减小而减少。

如果倾向于使用更少的存储，更快的推理速度，则可以使用更小的学生模型。值

得注意的是，对于 Transformer模型来说，减少解码端的层数会给推理速度带来巨大
的提升。特别是对于基于深层编码器的 TransformerDeep，适当减少解码端层数往往
不会带来翻译品质的下降。可以根据不同任务的需求，选择适当大小的学生模型，来

平衡存储空间、推断速度和模型品质之间的关系。
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13.6 基于样本价值的学习
当人在学习知识时，通常会遵循循序渐进、由易到难的原则，这是一种很自然的

学习策略。但是，当训练机器翻译模型时，通常是将全部的样本以随机的方式输入模

型中进行学习，换句话说，就是让模型来平等地对待所有的训练样本。这种方式忽

略了样本对于模型训练的“价值”，显然，更加理想的方式是优先使用价值高的样本

对模型进行训练。围绕训练样本的价值差异产生了诸如数据选择、主动学习、课程

学习等一系列的样本使用方法，这些学习策略本质上是在不同任务、不同背景、不

同假设下，对如何高效地利用训练样本这一问题进行求解，本节即对这些技术进行

介绍。

13.6.1 数据选择
模型学习的目的就是要学习训练数据中的分布，以期望模型学到的分布和真实

的分布越接近越好。然而训练数据是从真实世界中采样得来的，这导致了训练数据

无法完整地描述客观世界的真实规律。这种分布的不匹配有许多不同的表现形式，例

如，类别不平衡、领域差异、存在标签噪声等，这导致模型在实践中表现不佳。

类别不平衡在分类任务中更为常见，可以通过重采样、代价敏感训练等手段来

解决。数据选择则是缓解领域差异和标签噪声等问题的一种有效手段，它的学习策

略是让模型有选择地使用样本进行学习。此外，在一些稀缺资源场景下还会面临标

注数据稀少的情况，此时可以利用主动学习选择那些最有价值的样本优先进行人工

标注，从而降低标注成本。

显然，上述方法都基于一个假设：在训练过程中，每个样本都是有价值的，且这
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种价值可以计算。价值在不同任务背景下有不同的含义，这与任务的特性有关。比

如，在领域相关数据选择中，样本的价值表示这个样本与领域的相关性；在数据降

噪中，价值表示样本的可信度；在主动学习中，价值表示样本的难易程度。

1. 领域相关的数据选择

当机器翻译系统应用于不同领域时，训练语料与所应用领域的相关性就显得非

常重要
[615, 616]

。不同领域往往具有自己独特的属性，比如语言风格、句子结构、专业

术语等，例如，“bank”这个英语单词，在金融领域通常被翻译为“银行”，而在计算
机领域，一般被解释为“库”、“存储体”等。这也会导致，使用通用领域数据训练出

来的模型在特定领域上的翻译效果往往不理想，这本质上是训练数据和测试数据的

领域属性不匹配造成的。

一种解决办法是只使用特定领域的数据进行模型训练，然而这种数据往往比较

稀缺。那能不能利用通用领域数据来帮助数据稀少的领域呢？这个研究方向被称为

机器翻译的领域适应（Domain Adaptation），即把数据从资源丰富的领域（称为源领
域，Source Domain）向资源稀缺的领域（称为目标领域，Target Domain）迁移。这本
身也对应着资源稀缺场景下的机器翻译问题，这类问题会在第十六章进行详细讨论。

本章更加关注如何有效地利用训练样本以更好地适应目标领域。具体来说，可以使

用数据选择（Data Selection）从源领域训练数据中选择与目标领域更加相关的样本进
行模型训练。这样做的一个好处是，源领域中混有大量与目标领域不相关的样本，数

据选择可以有效降低这部分数据的比例，这样可以更加突出与领域相关样本的作用。

数据选择所要解决的核心问题是：给定一个目标领域/任务数据集（如，目标任
务的开发集），如何衡量原始训练样本与目标领域/任务的相关性？主要方法可以分
为以下几类：

• 基于交叉熵差（Crossentropy Difference，CED）的方法[617, 618, 619, 620]
。该方法在目

标领域数据和通用数据上分别训练语言模型，然后用两个语言模型来给句子打

分并做差，差越小说明句子与目标领域越相关。

• 基于文本分类的方法[621, 622, 623, 624]
。将问题转化为文本分类问题，先构造一个领域

分类器，之后利用分类器对给定的句子进行领域分类，最后用输出的概率来打

分，选择得分高的样本。

• 基于特征衰减算法（Feature Decay Algorithms，FDA）的方法[625, 626, 627]
。该算法基

于特征匹配，试图从源领域中提取出一个句子集合，这些句子能够最大程度覆

盖目标领域的语言特征。

上述方法实际上描述了一种静态的学习策略，即首先利用评分函数对源领域的

数据进行打分排序，然后选取一定数量的数据合并到目标领域数据集中，再用目标

领域数据集训练模型
[617, 618, 621, 622]

。这个过程其实是扩大了目标领域的数据规模，此时，

对于使用目标领域数据集训练出的模型来说，其性能的增加主要来自于数据量的增
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加。但是研究人员也发现静态方法会存在两方面的缺陷：

• 在选定的子集上进行训练会导致词表覆盖率的降低，并加剧单词长尾分布问
题

[618, 628]
。

• 静态方法可以看作一种数据过滤技术，它对数据的判定方式是“非黑即白”的，
即接收或拒绝。这种方式一方面会受到评分函数的影响，一方面被拒绝的数据

可能对于训练模型仍然有用，而且样本的价值可能会随着训练过程的推进而改

变
[629]
。

使用动态学习策略可以有效地缓解上述问题。它的基本想法是：不完全抛弃领

域相关性低的样本，而只是使模型给予相关性高的样本更高的关注度，使得它更容

易参与到训练过程中。具体在实现上，主要有两种方法，一种是将句子的领域相似

性表达成概率分布，然后在训练过程中根据该分布对数据进行动态采样
[628, 630]

，另一

种是在计算损失函数时根据句子的领域相似性以加权的方式进行训练
[619, 623]

。相比于

静态方法的二元选择方式，动态方法是一种“软”选择的方式，这使得模型有机会使

用到其它数据，提高了训练数据的多样性，因此性能也更稳定。

2. 数据降噪

除了领域差异，训练数据中也存在噪声，比如，机器翻译所使用的数据中经常出

现句子未对齐、多种语言文字混合、单词丢失等问题。相关研究表明神经机器翻译对

于噪声数据很敏感
[631]
，因此无论是从训练效果还是训练效率出发，数据降噪都是很有

意义的。事实上，在统计机器翻译时代，就有很多数据降噪方面的研究工作
[632, 633, 634]

，

因此许多方法也可以应用到神经机器翻译中来。

含有噪声的数据通常都具有较为明显的特征，因此可以用诸如句子长度比、词

对齐率、最长连续未对齐序列长度等一些特征来对句子进行综合评分
[635, 636, 637]

；也可

以将该问题转化为分类任务来对句子进行筛选
[638, 639]

；此外，从某种意义上来说，数

据降噪其实也可以算是一种领域数据选择，因为它的目标是选择可信度高的样本，因

此也可以人工构建一个可信度高的小数据集，然后利用该数据集和通用数据集之间

的差异性进行选择
[629]
。

早期的工作大多在关注过滤噪声样本，但对如何利用噪声样本探讨较少。事实

上，噪声是有强度的，有些噪声样本对于模型可能是有价值的，而且它们的价值可能

会随着模型的状态而改变
[629]
。对于一个双语句对“我/喜欢/那个/地方/。↔ I love that

place. It’s very beautiful”。一方面来说，虽然这两个句子都很流畅，但是由于汉语句
子中缺少了一部分翻译，因此简单的基于长度或双语词典的方法可以很容易将其过

滤掉。从另一方面来说，这个样本对于训练机器翻译模型仍然有用，特别是在数据

稀缺的情况下，因为汉语句子和英语句子的前半部分仍然是正确的互译结果。这表

明了噪声数据的微妙之处，它不是对应着简单的二元分类问题（一个训练样本有用

或没有用）：一些训练样本可能部分有用。因此简单的过滤并不一种很好的办法，一
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种更加理想的学习策略应该是既可以合理的利用这些数据，又不让其对模型产生负

面影响。例如，在训练过程中对批量数据的噪声水平进行退火（Anneal），使得模型
在越来越干净的数据上进行训练

[629, 640]
。从宏观上看，整个训练过程其实是一个持续

微调的过程，这和微调的思想基本一致。这种学习策略一方面充分利用了训练数据，

一方面又避免了噪声数据对模型的负面影响，因此取得了不错的效果。

3. 主动学习

主动学习（Active Learning）也是一种数据选择策略。它最初的应用场景是：标
注大量的数据成本过高，因此希望优先标注对模型最有价值的数据，这样可以最大

化模型学习的效率，同时降低数据标注的整体代价
[641]
。主动学习主要由五个部分组

成，包括：未标注样本池、筛选策略、标注者、标注样本集、目标模型。在主动学习

过程中，会根据当前的模型状态找到未标注样本池中最有价值的样本，之后送给标

注者。标注结束后，会把标注的样本加入到标注样本集中，之后用这些标注的样本

更新模型。之后，重复这个过程，直到到达某种收敛状态。

主动学习的一个核心问题是：如何选择出那些最有价值的未标注样本？通常会

假设模型认为最“难”的样本是最有价值的。具体实现有很多思路，例如，基于置信

度的方法、基于分类错误的方法等等
[642, 643]

。

在机器翻译中，主动学习可以被用于低资源翻译，以减少人工标注的成本
[644, 645]

。

也可以被用于交互式翻译，让模型持续从外界反馈中受益
[646, 647, 648]

。不过，总的来说，

主动学习在机器翻译中应用不算广泛。这是由于，机器翻译任务很复杂，设计样本

价值的评价函数较为困难。而且，在很多场景中，并不是要简单的选择样本，而是希

望训练装置能够考虑样本的价值，以充分发挥所有数据的优势。这也正是即将介绍

的课程学习等方法要解决的问题。

13.6.2 课程学习

课程学习（Curriculum Learning）的基本思想是：先学习简单的、普适性的知识，
然后逐渐增加难度，学习更复杂、更专业化的知识。在统计模型训练中，这种思想可

以体现在让模型按照由“易”到“难”的顺序对样本进行学习
[649]
，这本质上是一种

样本使用策略。以神经机器翻译使用的随机梯度下降为例，在传统的方法中，所有

训练样本都是随机呈现给模型的，换句话说，就是让模型平等地对待所有的训练样

本，这忽略了数据样本的各种复杂性和当前模型的学习状态。所以模拟人类由易到

难的学习过程就是一种很自然的想法，这样做的好处在于：

• 加速模型训练。在达到相同的性能条件下，课程学习可以加速训练，减少训练迭
代步数。

• 使模型获得更好的泛化性能。即通过对简单样本的学习，让模型不至于过早进入
拟合复杂样本的状态。
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课程学习是符合直觉的，可以想象，对于一个数学零基础的人来说，如果一开

始就同时学习加减乘除和高等数学，效率自然是比较低下的。而如果按照正常的学

习顺序，比如先学习加减乘除，然后学习各种函数，最后再学习高等数学，有了前面

的基础，再学习后面的知识，效率就可以更高。事实上，课程学习自从被提出就受

到了研究人员的极大关注，除了想法本身有趣之外，还因为它作为一种和模型无关

的训练策略，具有即插即用的特点。神经机器翻译就是一种很契合课程学习的任务，

这是因为神经机器翻译往往需要大规模的平行语料来训练模型，训练成本很高，所

以使用课程学习来加快收敛是一个很自然的想法。

那么如何设计课程学习方法呢？有两个核心问题：

• 如何评估每个样本的难度？即设计评估样本学习难易度的准则，简称难度评估准
则（Difficulty Criteria）

• 以何种策略来规划训练数据？即何时为训练提供更复杂的样本，以及提供多少样
本等，称为课程规划（Curriculum Schedule）

这里，把这两个问题抽象成两个模块：难度评估器和训练调度器，那么课程学

习的一个大致的流程如图13.14所示。首先，难度评估器对训练样本按照由易到难的
顺序进行排序，最开始调度器从相对容易的数据块中采样训练样本，发送给模型进

行训练，随着训练时间的推移，训练调度器将逐渐从更加困难的数据块中进行采样

（至于何时，以及选择何种采样方式则取决于设定的策略），持续这个过程，直到从

整个训练集进行均匀采样。

训练集 难度评估器 训练调度器 模型训练器
排序过
的数据

采样
批次 t

如果模型收敛 批次 t

课程设计

图 13.14 课程学习框架

实际上，评估样本的难度的方式和具体的任务相关，在神经机器翻译中，有很

多种评估方法，可以利用语言学上的困难准则，比如句子长度、句子平均词频、句法

树深度等
[650, 651]

。这些准则本质上属于人类的先验知识，符合人类的直觉，但不一定

和模型相匹配。对人类来说简单的句子对模型来说可能并不简单，所以研究人员也

提出了基于模型的方法，比如：语言模型
[640, 652]

，或者神经机器翻译模型
[602, 653]

都可以

用于评价样本的难度。值得注意的是，利用神经机器翻译来打分的方法分为静态和

动态两种。静态的方法是利用在小数据集上训练的、更小的翻译模型来打分
[653]
。动

态的方法则是利用当前模型的状态来打分，这在广义上也叫作自步学习（Selfpaced
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Learning），通常可以利用模型的训练误差或变化率等指标进行样本难度的估计[602]
。

虽然样本难度的度量在不同任务中有所不同，但课程规划通常与数据和任务无

关。在各种场景中，大多数课程学习都利用了类似的调度策略。具体而言，调度策

略可以分为预定义的和自动的两种。预定义的调度策略通常将按照难易程度排序好

的样本划分为块，每个块中包含一定数量的难度相似的样本。然后按照“先易后难”

的原则人工定义一个调度策略，比如，一种较为流行的方法是：在训练早期，模型只

在简单块中进行采样，随着训练过程的进行，将下一个块的样本合并到当前训练子

集中，继续训练，直到合并了整个数据块，即整个训练集可见为止，之后再继续训练

直到收敛。这个过程如图13.15所示。类似的还有一些其他变体，比如，训练到模型
可见整个数据集之后，将最难的样本块复制并添加到训练集中，或者是将最容易的

数据块逐渐删除，然后再添加回来等，这些方法的基本想法都是想让模型在具备一

定的能力之后更多关注于困难样本。

数据块

训练时长

· · ·

易

难

图 13.15 “先易后难”数据块选择

尽管预定义的调度策略简单有效，但也会面临着方法不够灵活、数据块划分不

合理等问题，而且这种策略在一定程度上也忽略了当前模型的反馈。因此另一种方

法是自动的方法，根据模型的反馈来动态调整样本的难度或调度策略，模型的反馈

可以是模型的不确定性
[654]
、模型的能力

[602, 650]
等。这些方法在一定程度上使得整个

训练过程和模型的状态相匹配，同时样本的选择过渡得更加平滑，因此在实践中取

得了不错的效果。

13.6.3 持续学习

人类具有不断学习、调整和转移知识的能力，这种能力被称为持续学习（Continual
Learning），也叫终生学习（Lifelong Learning）或增量式学习（Incremental Learning）。
人类学习的新任务时，会很自然的利用以前的知识并将新学习的知识整合到以前的

知识中。然而对于机器学习系统来说，尤其在连接主义的范式下（如深度神经网络

模型），这是一个很大的挑战，这是由神经网络的特性所决定的。当前的神经网络

模型依赖于标注的训练样本，通过反向传播算法对模型参数进行训练更新，最终达
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到拟合数据分布的目的。当把模型切换到新的任务时，本质上是数据的分布发生了

变化，从这种分布差异过大的数据中不断增量获取可用信息很容易导致灾难性遗忘
（Catastrophic Forgetting）问题，即用新数据训练模型的时候会干扰先前学习的知识。
甚至，这在最坏的情况下会导致旧知识被新知识完全重写。在机器翻译领域，类似

的问题经常发生在不断增加数据的场景中，因为当用户使用少量数据对模型进行更

新之后，发现在旧数据上的性能下降了（见第十八章）。

为克服灾难性遗忘问题，学习系统一方面必须能连续获取新知识和完善现有知

识，另一方面，还应防止新数据输入明显干扰现有的知识，这个问题称作稳定性-可塑
性（StabilityPlasticity）问题。可塑性指整合新知识的能力，稳定性指保留先前的知
识不至于遗忘。要解决这些问题，就需要模型在保留先前任务的知识与学习当前任

务的新知识之间取得平衡。目前的解决方法可以分为以下几类：

• 基于正则化的方法。通过对模型参数的更新施加约束来减轻灾难性的遗忘，通常
是在损失函数中引入了一个额外的正则化项，使得模型在学习新数据时巩固先

前的知识
[655, 656]

。

• 基于实例的方法。在学习新任务的同时混合训练先前的任务样本以减轻遗忘，这
些样本可以是从先前任务的训练数据中精心挑选出的子集，或者利用生成模型

生成的伪样本
[657, 658]

。

• 基于动态模型架构的方法。例如，增加神经元或新的神经网络层进行重新训练，
或者是在新任务训练时只更新部分参数

[659, 660]
。

从某种程度上看，多领域、多语言机器翻译等都可以被看做是广义上的持续学

习。在多领域神经机器翻译中，研究人员期望一个在通用数据上学习的模型可以继

续在新的领域有良好的表现。在多语言神经机器翻译中，研究人员期望一个模型可

以支持更多语种的翻译，甚至当新的语言到来时不需要修改模型结构。以上这些问

题在第十六章和第十八章中还会有详细讨论。

13.7 小结及拓展阅读
本章以不同的角度讨论了神经机器翻译模型的训练问题。一方面，可以作为第

九章∼第十二章内容的扩展，另一方面，也为本书后续章节的内容进行铺垫。从机
器学习的角度看，本章介绍的很多内容并不仅仅使用在机器翻译中，大多数的内容

同样适用于其它自然语言处理任务。此外，本章也讨论了许多与机器翻译相关的问

题（如大词表），这又使得本章的内容具有机器翻译的特性。总的来说，模型训练是

一个非常开放的问题，在后续章节中还会频繁涉及。同时，也有一些方向可以关注：

• 对抗样本除了用于提高模型的健壮性之外，还有很多其他的应用场景，比如评
估模型。通过构建由对抗样本构造的数据集，可以验证模型对于不同类型噪声

的健壮性
[661]
。但是在生成对抗样本时常常要考虑很多问题，比如扰动是否足够
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细微
[576, 578]

，在人类难以察觉的同时做到欺骗模型的目的；对抗样本在不同的模

型结构或数据集上是否具有足够的泛化能力
[662, 663]

；生成的方法是否足够高效

等等
[581, 664]

。

• 此外，在机器翻译中，强化学习的应用也有很多，比如，MIXER算法用混合策
略梯度和极大似然估计的目标函数来更新模型

[601]
，DAgger[665] 以及 DAD[666]

等

算法在训练过程之中逐渐让模型适应推断阶段的模式。此外，强化学习的效果

目前还相当不稳定，研究人员提出了大量的方法来进行改善，比如降低对动作

价值函数 Q的估计的方差
[604, 667]

、使用单语语料
[668, 669]

等等。

• 从广义上说，大多数课程学习方法都是遵循由易到难的原则，然而在实践过程
中人们逐渐赋予了课程学习更多的内涵，课程学习的含义早已超越了最原始的

定义。一方面，课程学习可以与许多任务相结合，此时，评估准则并不一定总

是样本的困难度，这取决于具体的任务。或者说，我们更关心的是样本带给模

型的“价值”，而非简单的难易标准。另一方面，在一些任务或数据中，由易到

难并不总是有效，有时困难优先反而会取得更好的效果
[653, 670]

。实际上这和人类

的直觉不太符合，一种合理的解释是课程学习更适合标签噪声、离群值较多或

者是目标任务困难的场景，该方法能够提高模型的健壮性和收敛速度，而困难

优先的策略则更适合数据集干净的场景
[671]
。



14. 神经机器翻译模型推断

推断是神经机器翻译中的核心问题。训练时双语句子对模型是可见的，但是在

推断阶段，模型需要根据输入的源语言句子预测译文，因此神经机器翻译的推断和

训练过程有着很大的不同。特别是，推断系统往往对应着机器翻译实际部署的需要，

因此机器翻译推断系统的精度和速度等因素也是实践中需要考虑的。

本章对神经机器翻译模型推断中的若干问题进行讨论。主要涉及三方面内容：

• 神经机器翻译的基本问题，如推断方向、译文长度控制等。

• 神经机器翻译的推断加速方法，如轻量模型、非自回归翻译模型等。

• 多模型集成推断。

14.1 面临的挑战
神经机器翻译的推断是指：对于输入的源语言句子 x，使用已经训练好的模型找

到最佳译文 ŷ的过程，其中 ŷ = argmax
y

P (y|x)。这个过程也被称作解码。但是为了

避免与神经机器翻译中编码器解码器造成概念上的混淆，这里统一把翻译新句子的
操作称作推断。以上这个过程是一个典型的搜索问题（见第二章），比如，可以使用

贪婪搜索或者束搜索完成神经机器翻译的推断（见第十章）。

通用的神经机器翻译推断包括如下几步：

• 对输入的源语言句子进行编码；
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• 使用源语言句子的编码结果，在目标语言端自左向右逐词生成译文；

• 在目标语言的每个位置计算模型得分，同时进行剪枝；

• 当满足某种条件时终止搜索。

这个过程与统计机器翻译中自左向右翻译是一样的（见第七章），即在目标语言

的每个位置，根据已经生成的部分译文和源语言的信息，生成下一个译文单词
[80, 81]
。

它可以由两个模块实现
[672]
：

• 预测模块，它根据已经生成的部分译文和源语言信息，预测下一个要生成的译
文单词的概率分布1。因此预测模块实际上就是一个模型打分装置；

• 搜索模块，它会利用预测结果，对当前的翻译假设进行打分，并根据模型得分
对翻译假设进行排序和剪枝。

预测模块是由模型决定的，而搜索模块可以与模型无关。也就是说，不同的模型

可以共享同一个搜索模块完成推断。比如，对于基于循环神经网络的模型，预测模块

需要读入前一个状态的信息和前一个位置的译文单词，然后预测当前位置单词的概

率分布；对于 Transformer，预测模块需要对前面的所有位置做注意力运算，之后预测
当前位置单词的概率分布。不过，这两个模型都可以使用同一个搜索模块。图14.1给
出了神经机器翻译推断系统的结构示意图。

预测模块

源语言句子（编码器输出）

搜索模块

译文中已经生成的单词 预测当前位置的单词概率分布

图 14.1 神经机器翻译推断系统的结构

这是一个非常通用的结构框架，同样适用于统计机器翻译模型。因此，神经机

器翻译推断中的很多问题与统计机器翻译是一致的，比如：束搜索的宽度、解码终

止条件等等。

一般来说，设计机器翻译推断系统需要考虑三个因素：搜索的准确性、搜索的

时延、搜索所需要的存储。通常，准确性是研究人员最关心的问题，比如可以通过增

大搜索空间来找到模型得分更高的结果。而搜索的时延和存储消耗是实践中必须要

考虑的问题，比如可以设计更小的模型和更高效的推断方法来提高系统的可用性。

1在统计机器翻译中，也可以同时预测若干个连续的单词，即短语。在神经机器翻译中也有类似于生
成短语的方法，但是主流的方法还是按单词为单位进行生成。
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虽然，上述问题在统计机器翻译中均有讨论，但是在神经机器翻译中又面临着

新的挑战。

• 搜索的基本问题在神经机器翻译中有着特殊的现象。比如，在统计机器翻译中，
减少搜索错误是提升翻译品质的一种手段。但是神经机器翻译中，简单的减少

搜索错误可能无法带来性能的提升，甚至会造成翻译品质的下降
[475, 673]

；

• 搜索的时延很高，系统实际部署的成本很高。与统计机器翻译系统不同的是，
神经机器翻译系统依赖大量的浮点运算。这导致神经机器翻译系统的推断会比

统计机器翻译系统慢很多。虽然可以使用 GPU来提高神经机器翻译的推断速
度，但是也大大增加了成本；

• 神经机器翻译在优化过程中容易陷入局部最优，单模型的表现并不稳定。由于
神经机器翻译优化的目标函数非常不光滑，每次训练得到的模型往往只是一个

局部最优解。在新数据上使用这个局部最优模型进行推断时，模型的表现可能

不稳定。

研究人员也针对以上问题开展了大量的研究工作。在14.2节中，会对神经机器翻
译推断中所涉及的一些基本问题进行讨论。虽然这些问题在统计机器翻译中也有涉

及，但是在神经机器翻译中却有着不同的现象和解决思路。在14.314.5节中，会围绕
如何改进神经机器翻译推断效率和怎样进行多模型融合这两个问题展开讨论。

14.2 基本问题
下面将就神经机器翻译推断中的若干基本问题进行讨论，包括：推断方向、译

文长度控制、搜索终止条件、译文多样性、搜索错误五个方面。

14.2.1 推断方向

机器翻译有两种常用的推断方式——自左向右推断和自右向左推断。自左向右
推断符合现实世界中人类的语言使用规律，因为人在翻译一个句子时，总是习惯从

句子开始的部分向后生成2。不过，有时候人也会使用当前单词后面的译文信息。也

就是说，翻译也需要“未来”的文字信息。于是很容易想到使用自右向左的方式对

译文进行生成。

以上两种推断方式在神经机器翻译中都有应用，对于源语言句子x= {x1, . . . ,xm}
和目标语言句子 y = {y1, . . . ,yn}，自左向右推断可以被描述为：

P (y|x) =
n∏

j=1

P (yj |y<j ,x) (14.1)

2有些语言中，文字是自右向左书写，这时自右向左推断更符合人类使用这种语言的习惯。



450 Chapter 14. 神经机器翻译模型推断 肖桐 朱靖波

自右向左推断可以被描述为：

P (y|x) =
n∏

j=1

P (yn+1−j |y>n+1−j ,x) (14.2)

其中，y<j = {y1, . . . ,yj−1}，y>n+1−j = {yn+1−j , . . . ,yn}。可以看到，自左向右推断
和自右向左推断本质上是一样的。第十章到第十二章均使用了自左向右的推断方法。

自右向左推断比较简单的实现方式是：在训练过程中直接将双语数据中的目标语言

句子进行反转，之后仍然使用原始的模型进行训练即可。在推断的时候，生成的目

标语言词串也需要进行反转得到最终的译文。有时候，使用自右向左的推断方式会

取得更好的效果
[674]
。不过更多情况下需要同时使用词串左端（历史）和右端（未来）

的信息。有多种思路可以融合左右两端信息：

• 重排序（Reranking）。可以用一个基础模型（比如自左向右的模型）得到每个
源语言句子的 nbest翻译结果，之后同时用基础模型的得分和自右向左模型的
得分对 nbest翻译结果进行重排序[674, 675, 676]

。也有研究人员利用最小贝叶斯风

险的方法进行重排序
[677]
。由于这类方法不会改变基础模型的翻译过程，因此相

对“安全”，不会对系统性能造成副作用。

• 双向推断（Bidirectional Inference）。除了自左向右推断和自右向左推断，另一种
方法让自左向右和自右向左模型同步进行，也就是同时考虑译文左侧和右侧的

文字信息
[678, 679]

。例如，可以同时对左侧和右侧生成的译文进行注意力计算，得

到当前位置的单词预测结果。这种方法能够更加充分地融合双向翻译的优势。

• 多阶段推断（Multistage Inference）。在第一阶段，通过一个基础模型生成一个
初步的翻译结果。在第二阶段，同时使用第一阶段生成的翻译结果和源语言句

子，进一步生成更好的译文
[680, 681, 682]

。由于第一阶段的结果已经包含了完整的

译文信息，因此在第二阶段中，系统实际上已经同时使用了整个译文串的两端

信息。上述过程可以扩展为迭代式的译文生成方法，配合掩码等技术，可以在

生成每个译文单词时，同时考虑左右两端的上下文信息
[683, 684, 685]

。

不论是自左向右推断还是自右向左推断，本质上都是在对上下文信息进行建模。

此外，研究人员也提出了许多新的译文生成策略，比如，从中部向外生成
[686]
、按源

语言顺序生成
[687]
、基于插入的方式生成

[688, 689]
等。或者将翻译问题松弛化为一个连

续空间模型的优化问题，进而在推断的过程中同时使用译文左右两端的信息
[682]
。

最近，以 BERT为代表的预训练语言模型已经证明，一个单词的“历史”和“未
来”信息对于生成当前单词都是有帮助的

[125]
。类似的观点也在神经机器翻译编码器

设计中得到验证。比如，在基于循环神经网络的模型中，经常同时使用自左向右和

自右向左的方式对源语言句子进行编码；在 Transformer模型中，编码器会使用整个
句子的信息对每一个源语言位置进行表示。因此，神经机器翻译的推断采用类似的

策略是有其合理性的。
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14.2.2 译文长度控制

机器翻译推断的一个特点是译文长度需要额外的机制进行控制
[690, 691, 692, 693]

。这是

因为机器翻译在建模时仅考虑了将训练样本（即标准答案）上的损失最小化，但是推

断的时候会看到从未见过的样本，甚至样本空间中的绝大多数都是未见样本。该问

题会导致的一个现象是：直接使用训练好的模型会翻译出长度短得离谱的译文。神

经机器翻译模型使用单词概率的乘积表示整个句子的翻译概率，它天然就倾向生成

短译文，因为概率为大于 0小于 1的常数，短译文会使用更少的概率因式相乘，倾
向于得到更高的句子得分，而模型只关心每个目标语言位置是否被正确预测，对于

译文长度没有考虑。统计机器翻译模型中也存在译文长度不合理的问题，解决该问

题的常见策略是在推断过程中引入译文长度控制机制
[80]
。神经机器翻译也借用了类

似的思想来控制译文长度，有以下几种方法：

• 长度惩罚因子。用译文长度来归一化翻译概率是最常用的方法：对于源语言句
子 x 和译文句子 y，模型得分 score(x,y) 的值会随着译文 y 的长度增大而减

小。为了避免此现象，可以引入一个长度惩罚因子 lp(y)，并定义模型得分如公
式(14.3)所示：

score(x,y) =
logP (y|x)
lp(y)

(14.3)

通常 lp(y)随译文长度 |y|的增大而增大，因此这种方式相当于对 logP (y|x)按
长度进行归一化

[694]
。lp(y)的定义方式有很多，表14.1列出了一些常用的形式，

其中 α是需要人为设置的参数。

表 14.1 长度惩罚因子 lp(y)的定义（|y|表示译文长度）

名称 lp(y)

句子长度 lp(y) = |y|α

GNMT惩罚因子 lp(y) = (5+|y|)α
(5+1)α

指数化长度惩罚因子 lp(y) = α · log(|y|)

• 译文长度范围约束。为了让译文的长度落在合理的范围内，神经机器翻译的推断
也会设置一个译文长度约束

[538, 695]
。令 [a,b]表示一个长度范围，可以定义:

a = ωlow · |x| (14.4)

b = ωhigh · |x| (14.5)

其中，ωlow 和 ωhigh 分别表示译文长度的下限和上限，比如，很多系统中设置

为 ωlow = 1/2，ωhigh = 2，表示译文至少有源语言句子一半长，最多有源语言
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句子两倍长。ωlow 和 ωhigh 的设置对推断效率影响很大，ωhigh 可以被看作是一

个推断的终止条件，最理想的情况是 ωhigh · |x|恰巧就等于最佳译文的长度，这
时没有浪费任何计算资源。反过来的一种情况，ωhigh · |x|远大于最佳译文的长
度，这时很多计算都是无用的。为了找到长度预测的准确率和召回率之间的平

衡，一般需要大量的实验最终确定 ωlow和 ωhigh。当然，利用统计模型预测 ωlow

和 ωhigh也是非常值得探索的方向，比如基于繁衍率的模型
[273, 696]

。

• 覆盖度模型。译文长度过长或过短的问题，本质上对应着过翻译（Over Translation）
和欠翻译（Under Translation）的问题[697]

。这两种问题出现的原因主要在于：神

经机器翻译没有对过翻译和欠翻译建模，即机器翻译覆盖度问题
[476]
。针对此问

题，最常用的方法是在推断的过程中引入一个度量覆盖度的模型。比如，使用

GNMT覆盖度模型定义模型得分[457]
，如下：

score(x,y) =
logP (y|x)
lp(y)

+ cp(x,y) (14.6)

cp(x,y) = β ·
|x|∑
i=1

log(min(
|y|∑
j

aij ,1)) (14.7)

其中，cp(x,y)表示覆盖度模型，它度量了译文对源语言每个单词的覆盖程度。
cp(x,y)的定义中，β 是一需要自行设置的超参数，aij 表示源语言第 i个位置

与译文第 j 个位置的注意力权重，这样
|y|∑
j
aij 就可以用来衡量源语言第 i个单

词中的信息被翻译的程度，如果它大于 1，则表明出现了过翻译问题；如果小
于 1，则表明出现了欠翻译问题。公式(14.7)会惩罚那些欠翻译的翻译假设。对
覆盖度模型的一种改进形式是

[475]
：

cp(x,y) =

|x|∑
i=1

log(max(
|y|∑
j

aij ,β)) (14.8)

公式(14.8)将公式(14.7)中的向下截断方式改为了向上截断。这样，模型可以对
过翻译（或重复翻译）有更好的建模能力。不过，这个模型需要在开发集上细

致地调整 β，也带来了一定的额外工作量。此外，也可以将这种覆盖度单独建

模并进行参数化，与翻译模型一同训练
[476, 698, 699]

。这样可以得到更加精细的覆

盖度模型。

14.2.3 搜索终止条件

在机器翻译推断中，何时终止搜索是一个非常基础的问题。如第二章所述，系统

研发者一方面希望尽可能遍历更大的搜索空间，找到更好的结果，另一方面也希望

在尽可能短的时间内得到结果。这时搜索的终止条件就是一个非常关键的指标。在
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束搜索中有很多终止条件可以使用，比如，在生成一定数量的译文之后就终止搜索，

或者当最佳译文与排名第二的译文之间的分值差距超过一个阈值时就终止搜索等。

在统计机器翻译中，搜索的终止条件相对容易设计。因为所有的翻译结果都可

以用相同步骤的搜索过程生成，比如，在 CYK推断中搜索的步骤仅与构建的分析表
大小有关。在神经机器翻译中，这个问题要更加复杂。当系统找到一个完整的译文

之后，可能还有很多译文没有被生成完，这时就面临着一个问题——如何决定是否
继续搜索。

针对这些问题，研究人员设计了很多新的方法。比如，可以在束搜索中使用启

发性信息让搜索尽可能早地停止，同时保证搜索结果是“最优的”
[57]
。也可以将束

搜索建模为优化问题
[58, 700]

，进而设计出新的终止条件
[701]
。很多开源机器翻译系统也

都使用了简单有效的终止条件，比如，在 OpenNMT系统中当搜索束中当前最好的假
设生成了完整的译文搜索就会停止

[695]
，在 RNNSearch系统中当找到预设数量的译文

时搜索就会停止，同时在这个过程中会不断减小搜索束的大小
[22]
。

实际上，设计搜索终止条件反映了搜索时延和搜索精度的一种折中
[702, 703]

。在很

多应用中，这个问题会非常关键。比如，在同声传译中，对于输入的长文本，何时

开始翻译、何时结束翻译都是十分重要的
[704, 705]

。在很多线上翻译应用中，翻译结果

的响应不能超过一定的时间，这时就需要一种时间受限搜索（Timeconstrained Search）
策略

[672]
。

14.2.4 译文多样性
机器翻译系统的输出并不仅限于单个译文。很多情况下，需要多个译文。比如，

译文重排序中通常就需要系统的 nbest输出，在交互式机器翻译中也往往需要提供
多个译文供用户选择

[646, 706]
。但是，无论是统计机器翻译还是神经机器翻译，都面临

一个同样的问题：nbest输出中的译文十分相似。实例14.1就展示了一个神经机器翻
译系统输出的多个翻译结果，可以看到这些译文的区别很小。这个问题也被看做是

机器翻译缺乏译文多样性的问题
[397, 707, 708, 709, 710]

。

实例 14.1 源语言句子：我们/期待/安理会/尽早/就此/作出/决定/。
机器译文 1：We look forward to the Security Council making a decision on this

as soon as possible .
机器译文 2：We look forward to the Security Council making a decision on this

issue as soon as possible .
机器译文 3：We hope that the Security Council will make a decision on this

issue as soon as possible .

机器翻译输出缺乏多样性会带来很多问题。一个直接的问题是在重排序时很难

选择到更好的译文，因为所有候选都没有太大的差别。此外，当需要利用 nbest输
出来表示翻译假设空间时，缺乏多样性的译文也会使得翻译后验概率的估计不够准

确，造成建模的偏差。在一些模型训练方法中，这种后验概率估计的偏差也会造成
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较大的影响
[235]
。从人工翻译的角度，同一个源语言句子的译文应该是多样的，因此

过于相似的译文也无法反映足够多的翻译现象。

因此增加译文多样性成为了机器翻译中一个有价值的研究方向。在统计机器翻

译中就有很多尝试
[397, 709, 710]

。主要思路是通过加入一些“扰动”让翻译模型的行为发

生变化，进而得到区别更大的译文。类似的方法也同样适用于神经机器翻译。例如，可

以在推断过程中引入额外的模型，用于惩罚出现相似译文的情况
[708, 711]

。也可以在翻

译模型中引入新的隐含变量或者加入新的干扰，进而控制多样性译文的输出
[712, 713, 714]

。

类似地，也可以利用模型中局部结构的多样性来生成多样的译文
[715]
。除了考虑每个

译文之间的多样性，也可以对译文进行分组，之后增加不同组之间的多样性
[716]
。

14.2.5 搜索错误
机器翻译的错误分为两类：搜索错误和模型错误。搜索错误是指由于搜索算法

的限制，即使潜在的搜索空间中有更好的解，模型也无法找到。比较典型的例子是，

在对搜索结果进行剪枝的时候，如果剪枝过多，找到的结果很有可能不是最优的，这

时就出现了搜索错误。而模型错误则是指由于模型学习能力的限制，即使搜索空间

中存在最优解，模型也无法将该解排序在前面。

在统计机器翻译中，搜索错误可以通过减少剪枝进行缓解。比较简单的方式是

增加搜索束宽度，这往往会带来一定的性能提升
[717]
。也可以对搜索问题进行单独建

模，以保证学习到的模型出现更少的搜索错误
[718, 719]

。但是，在神经机器翻译中，这

个问题却表现出不同的现象：在很多神经机器翻译系统中，随着搜索束的增大，系

统的 BLEU值不升反降。图14.2展示了神经机器翻译系统中 BLEU值随搜索束大小
的变化曲线，这里为了使该图更加规整直观，横坐标处对束大小取对数。这个现象

与传统的常识是相违背的，因此也有一些研究尝试解释这个现象
[673, 720]

。

0 1 2 3 4 5
28.8
29.0
29.2
29.4
29.6
29.8
30.0
30.2
30.4

搜索束大小（取 log）

B
LE

U
[%

]

log1 log2 log5 log10 log30 log100

图 14.2 一个神经机器翻译系统中搜索束大小对 BLEU的影响
[721]

在实验中，研究人员发现增加搜索束的大小会导致翻译生成的结果变得更短。他

们将这个现象归因于：神经机器翻译的建模基于局部归一的最大似然估计，增加搜

索束的大小，会导致更多的模型错误
[458, 692, 693]

。此外，也有研究人员把这种翻译过短

的现象归因于搜索错误
[673]
：由于搜索时所面临的搜索空间是十分巨大的，因此搜索
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时可能无法找到模型定义的“最好”的译文，在某种意义上，这也体现了训练和推

断不一致的问题（见第十三章）。一种解决该问题的思路是从“训练和推断行为不一

致”的角度切入。比如，为了解决曝光偏置问题
[601]
，可以让系统使用前面步骤的预

测结果作为预测下一个词所需要的历史信息，而不是依赖于标准答案
[600, 722]

。为了解

决训练和推断目标不一致的问题，可以在训练的时候模拟推断的行为，同时让模型

训练的目标与评价系统的标准尽可能一致
[235]
。

此外，还有其它方法解决增大搜索束造成的翻译品质下降的问题。比如，可以

通过对结果重排序来缓解这个问题
[58]
，也可以通过设计更好的覆盖度模型来生成长

度更加合理的译文
[475]
。从这个角度说，上述问题的成因也较为复杂，因此需要同时

考虑模型错误和搜索错误。

14.3 轻量模型
翻译速度和翻译精度之间的平衡是机器翻译系统研发中的常见问题。即使是以

提升翻译品质为目标的任务（如用 BLEU 进行评价），也不得不考虑翻译速度的影
响。比如，在很多任务中会构造伪数据，该过程涉及对大规模单语数据的翻译；无监

督机器翻译中也会频繁地使用神经机器翻译系统构造训练数据。在这些情况下，如

果翻译速度过慢会增大实验的周期。从应用的角度看，在很多场景下翻译速度甚至

比翻译品质更重要。比如，在线翻译和一些小设备上的机器翻译系统都需要保证相

对低的翻译时延，以满足用户体验的最基本要求。虽然，我们希望能有一套又好又

快的翻译系统，但是现实的情况是：往往需要通过牺牲一些翻译品质来换取翻译速

度的提升。下面就列举一些常用的神经机器翻译轻量模型和加速方法。这些方法通

常应用在神经机器翻译的解码器上，因为相比编码器，解码器是推断过程中最耗时

的部分。

14.3.1 输出层的词汇选择
神经机器翻译需要对输入和输出的单词进行分布式表示。但是，由于真实的词表

通常很大，因此计算并保存这些单词的向量表示会消耗较多的计算和存储资源。特

别是对于基于 Softmax的输出层，大词表的计算十分耗时。虽然可以通过 BPE和限
制词汇表规模的方法降低输出层计算的负担

[89]
，但是为了获得可接受的翻译品质，词

汇表也不能过小，因此输出层的计算代价仍然很高。

通过改变输出层的结构，可以一定程度上缓解这个问题
[469]
。一种比较简单的方

法是对可能输出的单词进行筛选，即词汇选择。这里，可以利用类似于统计机器翻

译的翻译表，获得每个源语言单词最可能的译文。在翻译过程中，利用注意力机制

找到每个目标语言位置对应的源语言位置，之后获得这些源语言单词最可能的翻译

候选。之后，只需要在这个有限的翻译候选单词集合上进行 Softmax计算，此方法大
大降低了输出层的计算量。尤其对于 CPU上的系统，这个方法往往会带来明显的速
度提升。图14.3对比了标准 Softmax与词汇选择方法中的 Softmax。



456 Chapter 14. 神经机器翻译模型推断 肖桐 朱靖波

· · ·

Softmax

· · ·

×× ×× ×

Softmax

源语言

候选
列表

(a)标准方法 (b)词汇选择

图 14.3 标准 Softmax vs基于词汇选择的 Softmax

实际上，词汇选择也是一种典型的处理大词表的方法（见第十三章）。这种方法

最大的优点在于，它可以与其它方法结合，比如与 BPE等方法结合。本质上，这种
方法与传统基于统计的机器翻译中的短语表剪枝有类似之处

[330, 331, 332]
，当翻译候选过

多的时候，可以根据翻译候选对候选集进行剪枝。这种技术已经在统计机器翻译系

统中得到成功应用。

14.3.2 消除冗余计算

消除不必要的计算是加速机器翻译系统的另一种方法。比如，在统计机器翻译

时代，假设重组就是一种典型的避免冗余计算的手段（见第七章）。在神经机器翻

译中，消除冗余计算的一种简单有效的方法是对解码器的注意力结果进行缓存。以

Transformer为例，在生成每个译文时，Transformer模型会对当前位置之前的所有位
置进行自注意力操作，但是这些计算里只有和当前位置相关的计算是“新”的，前面

位置之间的注意力结果已经在之前的解码步骤里计算过，因此可以对其进行缓存。

此外，由于 Transformer模型较为复杂，还存在很多冗余。比如，Transformer的
每一层会包含自注意力机制、层正则化、残差连接、前馈神经网络等多种不同的结

构，不同结构之间还会包含一些线性变换。多层 Transformer模型会更加复杂。但是，
这些层可能在做相似的事情，甚至有些计算根本就是重复的。图14.4中展示了解码
器自注意力和编码解码注意力中不同层的注意力权重的相似性，这里的相似性利用
JensenShannon散度进行度量[723]

。可以看到，自注意力中，26层之间的注意力权重
的分布非常相似。编码解码注意力也有类似的现象，临近的层之间有非常相似的注
意力权重。这个现象说明：在多层神经网络中有些计算是冗余的，因此很自然的想

法是消除这些冗余使得机器翻译变得更“轻”。

一种消除冗余计算的方法是将不同层的注意力权重进行共享，这样顶层的注意

力权重可以复用底层的注意力权重
[541]
。在编码解码注意力中，由于注意力机制中输
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(b) 编码解码注意力

图 14.4 自注意力和编码解码注意力中不同层之间注意力权重的相似性（深色表示相似）

入的 Value都是一样的3，甚至可以直接复用前一层注意力计算的结果。图14.5给出
了不同方法的对比，其中 S 表示注意力权重，A表示注意力模型的输出。可以看到，

使用共享的思想，可以大大减少冗余的计算。

注意力

· · ·
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Sn=S(Qn·Kn)

An=Sn·V 注意力

· · ·

Qn Kn Vn
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· · ·
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· · ·

Qm Km Vm
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Am=Sm·V 注意力

· · ·

Qm Km Vm

Sm=S(Qm·Km)

Am=Sm·V 注意力

· · ·

Qm Km Vm

Sm=S(Qm·Km)

Am=Sm·V

Layer n=m+i
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· · ·

· · ·

· · ·
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· · ·

· · ·

· · ·

Layer n=m+i

Layerm

· · ·

· · ·

· · ·
(a)标准的多层自注意力 (b)共享自注意力 (c)共享编码解码注意力

图 14.5 标准的多层自注意力、共享自注意力、共享编码解码注意力方法的对比
[541]

另一种方法是对不同层的参数进行共享。这种方法虽然不能带来直接的提速，但

是可以大大减小模型的体积。比如，可以重复使用同一层的参数完成多层的计算。极

端情况下，六层网络可以只使用一层网络的参数
[724]
。不过，在深层模型中（层数 >

20），浅层部分的差异往往较大，而深层（远离输入）之间的相似度会更高。这时可

3在 Transformer解码器，编码解码注意力输入的 Value是编码器的输出，因此是相同的（见第十二
章）。
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以考虑对深层的部分进行更多的共享。

减少冗余计算也代表了一种剪枝的思想。本质上，这类方法利用了模型参数的

稀疏性假设
[725, 726]

：一部分参数对模型整体的行为影响不大，因此可以直接被抛弃掉。

这类方法也被使用在神经机器翻译模型的不同部分。比如，对于 Transformer模型，也
有研究发现多头注意力中的有些头是有冗余的

[727]
，因此可以直接对其进行剪枝

[542]
。

14.3.3 轻量解码器及小模型

在推断时，神经机器翻译的解码器是最耗时的，因为每个目标语言位置需要单

独输出单词的分布，同时在搜索过程中每一个翻译假设都要被扩展成多个翻译假设，

进一步增加了计算量。因此，提高推断速度的一种思路是使用更加轻量的解码器加

快翻译假设的生成速度
[550, 728]

。

比较简单的做法是把解码器的网络变得更“浅”、更“窄”。所谓浅网络是指使

用更少的层构建神经网络，比如，使用 3层，甚至 1层网络的 Transformer解码器。
所谓窄网络是指将网络中某些层中神经元的数量减少。不过，直接训练这样的小模

型会造成翻译品质下降。这时会考虑使用知识蒸馏等技术来提升小模型的品质（见

第十三章）。

化简 Transformer解码器的神经网络也可以提高推断速度。比如，可以使用平均
注意力机制代替原始 Transformer模型中的自注意力机制[543]

，也可以使用运算更轻的

卷积操作代替注意力模块
[510]
。前面提到的基于共享注意力机制的模型也是一种典型

的轻量模型
[541]
。这些方法本质上也是对注意力模型结构的优化，这类思想在近几年

也受到了很多关注
[546, 729, 730]

，在第十五章也会有进一步讨论。

此外，使用异构神经网络也是一种平衡精度和速度的有效方法。在很多研究中

发现，基于 Transformer的编码器对翻译品质的影响更大，而解码器的作用会小一些。
因此，一种想法是使用速度更快的解码器结构，比如，用基于循环神经网络的解码器

代替 Transformer模型中基于注意力机制的解码器[461]
。这样，既能发挥 Transformer

在编码上的优势，同时也能利用循环神经网络在解码器速度上的优势。使用类似的

思想，也可以用卷积神经网络等结构进行解码器的设计。

针对轻量级 Transformer模型的设计也包括层级的结构剪枝，这类方法试图通过
跳过某些操作或者某些层来降低计算量。典型的相关工作是样本自适应神经网络结

构，如 FastBERT[731]
、Depth Adaptive Transformer[732] 等，与传统的 Transformer的解

码过程不同，这类神经网络结构在推断时不需要计算全部的解码层，而是根据输入

自动选择模型的部分层进行计算，达到加速和减少参数量的目的。

14.3.4 批量推断

深度学习时代下，使用 GPU 已经成为大规模使用神经网络方法的前提。特别
是对于机器翻译这样的复杂任务，GPU的并行运算能力会带来明显的速度提升。为
了充分利用 GPU 的并行能力，可以同时对多个句子进行翻译，即批量推断（Batch
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Inference）。

在第十章已经介绍了神经机器翻译中批量处理的基本概念，其实现并不困难，不

过有两方面问题需要注意：

• 批次生成策略。对于源语言文本预先给定的情况，通常是按句子长度组织每个
批次，即：把长度相似的句子放到一个批次里。这样做的好处是可以尽可能保

证一个批次中的内容是“满”的，否则如果句长差异过大会造成批次中有很多

位置用占位符填充，产生无用计算。对于实时翻译的情况，批次的组织较为复

杂。在机器翻译系统的实际应用中，由于有翻译时延的限制，可能待翻译句子

未积累到标准批次数量就要进行翻译。常见的做法是，设置一个等待的时间，

在同一个时间段中的句子可以放到一个批次中（或者几个批次中）。对于高并

发的情况，也可以考虑使用不同的桶（Bucket）保存不同长度范围的句子，之
后将同一个桶中的句子进行批量推断。这个问题在第十八章中还会做进一步讨

论。

• 批次大小的选择。一个批次中的句子数量越多，GPU设备的利用率越高，系统
吞吐越大。但是，一个批次中所有句子翻译结束后才能拿到翻译结果，因此批

次中有些句子即使已经翻译结束也要等待其它没有完成的句子。也就是说，从

单个句子来看，批次越大翻译的延时越长，这也导致在翻译实时性要求较高的

场景中，不能使用过大的批次。而且，大批次对 GPU显存的消耗更大，因此也
需要根据具体任务合理选择批次大小。为了说明这些问题，图14.6展示了不同
批次大小下的时延和显存消耗。

句子:
批次 1

批
大

次

批次 1

Transformer模型处理

批
小

次

批次 2

t1

t1 t2

m1

m2

图 14.6 神经机器翻译系统在不同批次大小下的延时和显存消耗
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14.3.5 低精度运算

降低运算强度也是计算密集型任务的加速手段之一。标准的神经机器翻译系统

大多基于单精度浮点运算。从计算机的硬件发展看，单精度浮点运算还是很“重”的。

当计算能容忍一些精度损失的时候，可以考虑使用以下方法降低运算精度来达到加

速的目的。

• 半精度浮点运算。半精度浮点运算是随着近几年 GPU技术发展而逐渐流行的一
种运算方式。简单来说，半精度的表示要比单精度需要更少的存储单元，所表

示的浮点数范围也相应的变小。不过，实践中已经证明神经机器翻译中的许多

运算用半精度计算就可以满足对精度的要求。因此，直接使用半精度运算可以

大大加速系统的训练和推断进程，同时对翻译品质的影响很小。不过，需要注

意的是，在分布式训练时，由于参数服务器需要对多个计算节点上的梯度进行

累加，因此保存参数时仍然会使用单精度浮点以保证多次累加之后不会造成过

大的精度损失。

• 整型运算。整型运算是一种比浮点运算“轻”很多的运算。无论是芯片占用面
积、能耗还是处理单次运算的时钟周期数，相比浮点运算，整型运算都有着明

显的优势。不过，整数的表示和浮点数有着很大的不同。一个基本问题是，整

数是不连续的，因此无法准确地刻画浮点数中很小的小数。对于这个问题，一

种解决方法是利用“量化 +反量化 +缩放”的策略让整型运算达到与浮点运算
近似的效果

[548, 733, 734]
。所谓“量化”就是把一个浮点数离散化为一个整数，“反

量化”是这个过程的逆过程。由于浮点数可能超出整数的范围，因此会引入一

个缩放因子：在量化前将浮点数缩放到整数可以表示的范围，反量化前再缩放

回原始浮点数的表示范围。这种方法在理论上可以带来很好的加速效果。不过

由于量化和反量化的操作本身也有时间消耗，而且在不同处理器上的表现差异

较大。因此不同实现方式带来的加速效果并不相同，需要通过实验测算。

• 低精度整型运算。使用更低精度的整型运算是进一步加速的手段之一。比如使用
16位整数、8位整数，甚至 4位整数在理论上都会带来速度的提升，如表14.2所
示。不过，并不是所有处理器都支持低精度整型的运算。开发这样的系统，一

般需要硬件和特殊低精度整型计算库的支持。而且相关计算大多是在 CPU上
实现，应用会受到一定的限制。

表 14.2 不同计算精度的运算速度对比4

指标 FP32 INT32 INT16 INT8 INT4
速度 1× 3∼4× ≈4× 4∼6× ≈8×

4表中比较了几种通用数据类型的乘法运算速度，不同硬件和架构上不同类型的数据的计算速度略
有不同。总体来看整型数据和浮点型数据相比具有显著的计算速度优势，INT4相比于 FP32数据类型
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实际上，低精度运算的另一个好处是可以减少模型存储的体积。比如，如果要

把机器翻译模型作为软件的一部分打包存储，这时可以考虑用低精度的方式保存模

型参数，使用时再恢复成原始精度的参数。值得注意的是，参数的离散化表示（比如

整型表示）的一个极端例子是二值神经网络（Binarized Neural Networks）[735]
，即只用

−1和 +1表示神经网络的每个参数5。二值化可以被看作是一种极端的量化手段。不

过，这类方法还没有在机器翻译中得到大规模验证。

14.4 非自回归翻译
目前大多数神经机器翻译模型都使用自左向右逐词生成译文的策略，即第 j 个

目标语言单词的生成依赖于先前生成的 j−1个词。这种翻译方式也被称作自回归解
码（Autoregressive Decoding）。虽然以 Transformer为代表的模型使得训练过程高度
并行化，加快了训练速度。但由于推断过程自回归的特性，模型无法同时生成译文

中的所有单词，导致模型的推断过程非常缓慢，这对于神经机器翻译的实际应用是

个很大的挑战。因此，如何设计一个在训练和推断阶段都能够并行化进行的模型是

目前研究的热点之一。

14.4.1 自回归 vs 非自回归
目前主流的神经机器翻译的推断是一种自回归翻译（Autoregressive Translation）

过程。所谓自回归是一种描述时间序列生成的方式：对于目标序列 y = {y1, . . . ,yn}，
如果 j时刻状态 yj 的生成依赖于之前的状态 {y1, . . . ,yj−1}，而且 yj 与 {y1, . . . ,yj−1}
构成线性关系，那么称目标序列 y 的生成过程是自回归的。神经机器翻译借用了这

个概念，但是并不要求 yj 与 {y1, . . . ,yj−1}构成线性关系，14.2.1节提到的自左向右
翻译模型和自右向左翻译模型都属于自回归翻译模型。自回归翻译模型在机器翻译

任务上也有很好的表现，特别是配合束搜索往往能够有效地寻找近似最优译文。但

是，由于解码器的每个步骤必须顺序地而不是并行地运行，自回归翻译模型会阻碍

不同译文单词生成的并行化。特别是在 GPU上，翻译的自回归性会大大降低计算的
并行度和设备利用率。

对于这个问题，研究人员也考虑移除翻译的自回归性，进行非自回归翻译（Non
Autoregressive Translation，NAT）[273]

。一个简单的非自回归翻译模型将问题建模为公

式(14.9)：

P (y|x) =
n∏

j=1

P (yj |x) (14.9)

对比公式(14.1)可以看出，公式(14.9)中位置 j 上的输出 yj 只依赖于输入句子 x，

的计算最高能达到 8倍的速度提升。
5也存在使用 0或 1表示神经网络参数的二值神经网络。
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与其它位置上的输出无关。于是，可以并行生成所有位置上的 yj。理想情况下，这

种方式一般可以带来几倍甚至十几倍的速度提升。

14.4.2 非自回归翻译模型的结构
在介绍非自回归翻译模型的具体结构之前，先来看看如何实现一个简单的非自

回归翻译模型。这里用标准的 Transformer 来举例。首先为了一次性生成所有的词，
需要丢弃解码器对未来信息屏蔽的矩阵，从而去掉模型的自回归性。此外，还要考

虑生成译文的长度。在自回归翻译模型中，每步的输入是上一步解码出的结果，当

预测到终止符 <eos>时，序列的生成就自动停止了，然而非自回归翻译模型却没有
这样的特性，因此还需要一个长度预测器来预测出其长度，之后再用这个长度得到

每个位置的表示，将其作为解码器的输入，进而完成整个序列的生成。

编码器

长度预测器

译文长度：4

解码器

e(x2)e(x1) e(x3)

PE(1) PE(2) PE(3)

(b)非自回归翻译模型

⊕ ⊕ ⊕
PE(1) PE(2) PE(3) PE(4)

y1 y2 y3 y4

编码器

e(x2)e(x1) e(x3)

PE(1) PE(2) PE(3)

⊕ ⊕ ⊕
e(y2)

PE(3)

e(y1)

PE(2)

e(sos)

PE(1)

e(y3)

PE(4)

e(y4)

PE(5)

(a)自回归翻译模型

⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕

y1 y2 y3 y4 <eos>

解码器

图 14.7 自回归翻译模型 vs非自回归翻译模型

图14.7对比了自回归翻译模型和简单的非自回归翻译模型。可以看到这种自回
归翻译模型可以一次性生成完整的译文。不过，高并行性也带来了翻译品质的下降。
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例如，对于 IWSLT英德等数据，非自回归翻译模型的 BLEU值只有个位数，而现在
最好的自回归翻译模型的 BLEU值已经能够达到 30左右。这是因为每个位置词的预
测只依赖于源语言句子 x，使得预测不准确。需要注意的是，图14.7(b)中将位置编码
作为非自回归翻译模型解码器的输入只是一个最简单的例子，在真实的系统中，非

自回归解码器的输入一般是复制编码器端的输入，即源语言句子词嵌入与位置编码

的融合。

完全独立地对每个词建模，会出现什么问题呢？来看一个例子，将汉语句子

“干/得/好/！”翻译成英文，可以翻译成“Good job !”或者“Well done !”。假设
生成这两种翻译的概率是相等的，即一半的概率是“Good job !”，另一半的概率是
“Well done !”。由于非自回归翻译模型的条件独立性假设，推断时第一个词“Good”
和“Well”的概率是差不多大的，如果第二个词“job”和“done”的概率也差不多大，
会使得模型生成出“Good done !”或者“Well job !”这样错误的翻译，如图14.8所示。
这便是影响句子质量的关键问题，称之为多峰问题（Multimodality Problem）[273]

。如

何有效处理非自回归翻译模型中的多峰问题是提升非自回归翻译模型质量的关键。

编码器

长度预测器

译文长度：3

解码器

e(干) e(得) e(好) e(!)

PE(1) PE(2) PE(3) PE(4)

⊕ ⊕ ⊕ ⊕
PE(1) PE(2) PE(3

Good Well job done !

Good job !

Well done !

Good done !

Well job !

3

3

7

7

图 14.8 非自回归翻译模型中的多峰问题

因此，非自回归翻译的研究大多集中在针对以上问题的求解。有三个角度：使

用繁衍率预测译文长度、使用句子级知识蒸馏来降低学习难度、使用自回归翻译模

型进行翻译候选打分。下面将依次对这些方法进行介绍。

1. 基于繁衍率的非自回归翻译模型
图14.9给出了基于繁衍率的 Transformer非自回归翻译模型的结构[273]

，由三个模

块组成:编码器，解码器，繁衍率预测器。类似于标准的 Transformer模型，这里编码
器和解码器都完全由前馈神经网络和多头注意力模块组成。唯一的不同是解码器中

新增了位置注意力模块（图14.9中被红色虚线框住的模块），用于更好的捕捉目标语
言端的位置信息。

繁衍率预测器的一个作用是预测整个译文句子的长度，以便并行地生成所有译
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文单词。可以通过对每个源语言单词计算繁衍率来估计最终译文的长度。具体来说，

繁衍率指的是：根据每个源语言单词预测出其对应的目标语言单词的个数（见第六

章），如图14.9所示，翻译过程中英语单词“We”对应一个汉语单词“我们”，其繁衍
率为 1。于是，可以得到源语言句子对应的繁衍率序列（图14.9中的数字 1 1 2 0 1），
最终译文长度则由源语言单词的繁衍率之和决定。之后将源语言单词按该繁衍率序

列进行拷贝，在图中的例子中，将“We”、“totally”、“.”拷贝一次，将”accept”、“it”
分别拷贝两次和零次，就得到了最终解码器的输入“We totally accept accept .”。在模
型训练阶段，繁衍率序列可以通过外部词对齐工具得到，用于之后训练繁衍率预测

器。但由于外部词对齐系统会出现错误，因此在模型收敛之后，可以对繁衍率预测

器进行额外的微调。

Embedding

Selfattention

Feed Forward

Softmax

Embedding

Selfattention

Positional Attention

EncoderDecoder
Attention

Feed Forward

Linear

Softmax

211 0 1

我们/完全/接受/ 它/ 。

We totally accept it . We totally accept accept .

译文长度：5

繁衍率
预测器

编码器

M×

解码器

×N

图 14.9 基于繁衍率的非自回归翻译模型

实际上，使用繁衍率的另一个好处在于可以缓解多峰问题。因为，繁衍率本身

可以看作是模型的一个隐变量。使用这个隐变量本质上是在对可能的译文空间进行

剪枝，因为只有一部分译文满足给定的繁衍率序列。从这个角度说，在繁衍率的作

用下，不同单词译文组合的情况变少了，因此多峰问题也就被缓解了。

另外，在每个解码器层中还新增了额外的位置注意力模块，该模块与其它部分

中使用的多头注意力机制相同。其仍然基于 Q、K、V之间的计算（见第十二章），只
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是把位置编码作为 Q和 K,解码器端前一层的输出作为 V。这种方法提供了更强的位
置信息。

2. 句子级知识蒸馏
知识蒸馏的基本思路是把教师模型的知识传递给学生模型，让学生模型可以更

好地学习（见第十三章）。通过这种方法，可以降低非自回归翻译模型的学习难度。具

体来说，可以让自回归翻译模型作为“教师”，非自回归翻译模型作为“学生”。把自回

归翻译模型生成的句子作为新的训练样本，送给非自回归翻译模型进行学习
[683, 736, 737]

。

有研究发现自回归翻译模型生成的结果的“确定性”更高，也就是不同句子中相同

源语言片段翻译的多样性相对低一些
[273]
。虽然从人工翻译的角度看，这可能并不是

理想的译文，但是使用这样的译文可以在一定程度上缓解多峰问题。因为，经过训

练的自回归翻译模型会始终将相同的源语言句子翻译成相同的译文。这样得到的数

据集噪声更少，能够降低非自回归翻译模型学习的难度。此外，相比人工标注的译

文，自回归翻译模型输出的译文更容易让模型进行学习，这也是句子级知识蒸馏有

效的原因之一。

3. 自回归翻译模型打分
通过采样不同的繁衍率序列，可以得到多个不同的翻译候选。之后，把这些不

同的译文再交给自回归翻译模型来评分，选择一个最好的结果作为最终的翻译结果。

通常，这种方法能够很有效地提升非自回归翻译模型的译文质量，并且保证较高的

推断速度
[273, 738, 739, 740, 741]

。但是，缺点是需要同时部署自回归翻译和非自回归翻译两套

系统。

14.4.3 更好的训练目标
虽然非自回归翻译可以显著提升翻译速度，但是很多情况下其翻译质量还是低

于传统的自回归翻译
[273, 737, 742]

。因此，很多工作致力于缩小自回归翻译模型和非自回

归翻译模型的性能差距
[743, 744, 745]

。

一种直接的方法是层级知识蒸馏
[746]
。由于自回归翻译模型和非自回归翻译模型

的结构相差不大，因此可以将翻译质量更高的自回归翻译模型作为“教师”，通过

给非自回归翻译模型提供监督信号，使其逐块地学习前者的分布。研究人员发现了

两点非常有意思的现象：1）非自回归翻译模型容易出现“重复翻译”的现象，这些
相邻的重复单词所对应的位置的隐藏状态非常相似。2）非自回归翻译模型的注意力
分布比自回归翻译模型的分布更加尖锐。这两点发现启发了研究人员使用自回归翻

译模型中的隐层状态和注意力矩阵等中间表示来指导非自回归翻译模型的学习过程。

可以计算两个模型隐层状态的距离以及注意力矩阵的 KL散度6，将它们作为额外的

损失指导非自回归翻译模型的训练。类似的做法也出现在基于模仿学习的方法中
[738]
，

6KL散度即相对熵。
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它也可以被看作是对自回归翻译模型不同层行为的模拟。不过，基于模仿学习的方

法会使用更复杂的模块来完成自回归翻译模型对非自回归翻译模型的指导，比如，在

自回归翻译模型和非自回归翻译模型中都使用一个额外的神经网络，用于传递自回

归翻译模型提供给非自回归翻译模型的层级监督信号。

此外，也可以使用基于正则化因子的方法
[740]
。非自回归翻译模型的翻译结果中

存在着两种非常严重的错误：重复翻译和不完整的翻译。重复翻译问题是因为解码

器隐层状态中相邻的两个位置过于相似，因此翻译出来的单词也一样。对于不完整

翻译，即欠翻译问题，通常是由于非自回归翻译模型在翻译的过程中丢失了一些源

语言句子的信息。针对这两个问题，可以通过在相邻隐层状态间添加相似度约束来

计算一个重构损失。具体实践时，对于翻译 x→ y，通过一个反向的自回归翻译模型

再将 y翻译成 x′，最后计算 x与 x′的差异性作为损失。

14.4.4 引入自回归模块
非自回归翻译消除了序列生成过程中不同位置预测结果间的依赖，在每个位置

都进行独立的预测，但这反而会导致翻译质量显著下降，因为缺乏不同单词间依赖

关系的建模。因此，也有研究聚焦于在非自回归翻译模型中添加一些自回归组件。

一种做法是将句法信息作为目标语言句子的框架
[747]
。具体来说，先自回归地预

测出一个目标语言的句法块序列，将句法块作为序列信息的抽象，然后根据句法块

序列非自回归地生成所有目标语言单词。如图14.10所示, 该模型由一个编码器和两
个解码器组成。其中编码器和第一个解码器与标准的 Transformer模型相同，用来自
回归地预测句法树信息；第二个解码器将第一个解码器的句法信息作为输入，之后

再非自回归地生成整个译文。在训练过程中，通过使用外部句法分析器获得对句法

预测任务的监督信号。虽然可以简单地让模型预测整个句法树，但是这种方法会显

著增加自回归步骤的数量，从而增大时间开销。因此，为了维持句法信息与解码时

间的平衡，这里预测一些由句法标记和子树大小组成的块标识符（如 VP3）而不是
整个句法树。关于基于句法的神经机器翻译模型在第十五章还会有进一步讨论。

编码器

猫/在/熟睡/。

自回归解码器

NP1 VP3 PU1 <eos>

<sos> NP1 VP3 PU1

非自回归解码器

NP1 Cats VP3 sleep a lot PU1 .

NP1 <Mask> VP3 <Mask> <Mask> <Mask> PU1 <Mask>

图 14.10 基于句法结构的非自回归翻译模型

另一种做法是半自回归地生成译文
[748]
。如图14.11所示，自回归翻译模型从左到

右依次生成译文，具有“最强”的自回归性；而非自回归翻译模型完全独立的生成

每个译文单词，具有“最弱”的自回归性；半自回归翻译模型则是将整个译文分成 k
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个块，在块内执行非自回归解码，在块间则执行自回归的解码，能够在每个时间步

并行产生多个连续的单词。通过调整块的大小，半自回归翻译模型可以灵活的调整

为自回归翻译（当 k等于 1）和非自回归翻译（当 k大于等于最大的译文长度）。

来自编码器的信息

y2

(a)自回归解码

y1<sos> y3 y4

y3y2y1 y4 <eos>

自回归解码器

来自编码器的信息

y1 y2

(b)半自回归解码

<sos> y3 y4

y3 y4y1 y2 <eos>

半自回归解码器

来自编码器的信息 非自回归解码器

(c)非自回归解码

y2y1 y3 y4

图 14.11 自回归、半自回归和非自回归解码对比
[748]

还有一种做法引入了轻量级的自回归调序模块
[749]
。为了解决非自回归翻译模型

解码搜索空间过大的问题，可以使用调序技术在相对较少的翻译候选上进行自回归

翻译模型的计算。如图14.12所示，该方法对源语言句子进行重新排列转换成由源语
言单词组成但位于目标语言结构中的伪译文，然后将伪译文进一步转换成目标语言

以获得最终的翻译。其中，这个调序模块可以是一个轻量自回归翻译模型，例如，一

层的循环神经网络。

14.4.5 基于迭代精化的非自回归翻译模型
如果一次性并行地生成整个译文序列，往往很难捕捉单词之间的关系，而且即

便生成了错误的译文单词，这类方法也无法修改。针对这些问题，也可以使用迭代

式的生成方式
[683, 750, 751]

。这种方法放弃了一次生成最终的译文句子，而是将解码出的

译文再重新送给解码器，在每次迭代中来改进之前生成的译文单词，可以理解为句

子级的自回归翻译模型。这样做的好处在于，每次迭代的过程中可以利用已经生成

的部分翻译结果，来指导其它部分的生成。

图14.13展示了这种方法的简单示例。它拥有一个编码器和N 个解码器。编码器
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编码器组件 解码器组件 解码器组件

解码器输入

编码器模块 调序模块 解码器模块

There exist different
opinions on this question .

There exist different
opinions on this question .
（复制源语言句子）

on this question
There exist different opinions . 对/这个/问题/存在/不同/的/看法/。

N× 1× N−1×

图 14.12 引入调序模块的非自回归翻译模型

首先预测出译文的长度，然后将输入 x按照长度复制出 x′作为第一个解码器的输入，

之后生成 y[1]作为第一轮迭代的输出。接下来再把 y[1]输入给第二个解码器，然后输

出 y[2]，以此类推。那么迭代到什么时候结束呢？一种简单的做法是提前制定好迭代

次数，这种方法能够自主地对生成句子的质量和效率进行平衡。另一种称之为“自

适应”的方法，具体是通过计算当前生成的句子与上一次生成句子之间的变化量来

判断是否停止，例如，使用杰卡德相似系数作为变化量函数7。另外，需要说明的是，

图14.13中是使用多个解码器的一种逻辑示意。真实的系统仅需要一个解码器，并运
行多次，就达到了迭代精化的目的。

编码器

长度预测器

解码器 解码器 ... 解码器

x x′

y[1]

y[1]

y[2]

y[N−1]

y[N ]

图 14.13 基于迭代精化的非自回归翻译模型运行示例

除了使用上一个步骤的输出，当前解码器的输入还可以使用了添加噪声的正确

目标语言句子
[683]
。另外，对于译文长度的预测，也可以使用编码器的输出单独训练

一个独立的长度预测模块，这种方法也推广到了目前大多数非自回归翻译模型上。

另一种方法借鉴了 BERT的思想[125]
，称为 MaskPredict[750]。类似于 BERT中的

<CLS>标记，该方法在源语言句子的最前面加上了一个特殊符号 <LEN>作为输入，
用来预测目标句的长度 n。之后，将特殊符 <Mask>（与 BERT中的 <Mask>有相似

7杰卡德相似系数是衡量有限样本集之间的相似性与差异性的一种指标，杰卡德相似系数值越大，样
本相似度越高。
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的含义）复制 n次作为解码器的输入，然后用非自回归的方式生成所有的译文单词。

这样生成的翻译可能是比较差的，因此可以将第一次生成的这些词中不确定（即生

成概率比较低）的一些词“擦”掉，依据剩余的译文单词以及源语言句子重新进行

预测，不断迭代，直到满足停止条件为止。图14.14给出了一个示例。

编码器 解码器 解码器

<LEN>Hello , world ! <Mask> <Mask> <Mask> <Mask>

你好 ， 你好 ！ 你好 ， 世界 ！

你好 ， <Mask> ！

译文长度：4

图 14.14 MaskPredict方法的运行示例

14.5 多模型集成
在机器学习领域，把多个模型融合成一个模型是提升系统性能的一种有效方

法。比如，在经典的 AdaBoost 方法中[752]
，用多个“弱”分类器构建的“强”分类

器可以使模型在训练集上的分类错误率无限接近 0。类似的思想也被应用到机器翻
译中

[710, 753, 754, 755]
，被称为系统融合（System Combination）。在各种机器翻译比赛中，系

统融合已经成为经常使用的技术之一。由于许多模型融合方法都是在推断阶段完成，

因此此类方法开发的代价较低。

广义上来讲，使用多个特征组合的方式都可以被看作是一种模型的融合。融合

多个神经机器翻译系统的方法有很多，可以分为假设选择、局部预测融合、译文重

组三类，下面分别进行介绍。

14.5.1 假设选择
假设选择（Hypothesis Selection）是最简单的系统融合方法[709]

。其思想是：给定

一个翻译假设集合，综合多个模型对每一个翻译假设进行打分，之后选择得分最高

的假设作为结果输出。

假设选择中首先需要考虑的问题是假设生成。构建翻译假设集合是假设选择的

第一步，也是最重要的一步。理想的情况下，这个集合应该尽可能包含更多高质量

的翻译假设，这样后面有更大的几率选出更好的结果。不过，由于单个模型的性能

是有上限的，因此无法期望这些翻译假设的品质超越单个模型的上限。研究人员更

加关心的是翻译假设的多样性，因为已经证明多样的翻译假设非常有助于提升系统

融合的性能
[397, 756]

。为了生成多样的翻译假设，通常有两种思路：1）使用不同的模型
生成翻译假设；2）使用同一个模型的不同参数和设置生成翻译假设。图14.15展示
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了二者的区别。比如，可以使用基于循环神经网络的模型和 Transformer模型生成不
同的翻译假设，之后都放入集合中；也可以只用 Transformer模型，但是用不同的模
型参数构建多个系统，之后分别生成翻译假设。在神经机器翻译中，经常采用的是

第二种方式，因为系统开发的成本更低。

系统 n

系统 2

系统 1

输出 n

输出 2

输出 1

最终
输出...

输出 n

输出 2

输出 1

单系统 最终
输出...

(a)多系统输出结果融合 (b)单系统多输出结果融合

图 14.15 多模型翻译假设生成 vs单模型翻译假设生成

此外，模型的选择也十分重要。所谓假设选择实际上就是要用一个更强的模型

在候选中进行选择。这个“强”模型一般是由更多、更复杂的子模型组合而成。常用

的方法是直接使用翻译假设生成时的模型构建“强”模型。比如，使用两个模型生

成了翻译假设集合，之后对所有翻译假设都分别用这两个模型进行打分。最后，综

合两个模型的打分（如线性插值）得到翻译假设的最终得分，并进行选择。当然，也

可以使用更强大的统计模型对多个子模型进行组合，如使用更深、更宽的神经网络。

假设选择也可以被看作是一种简单的投票模型，对所有的候选用多个模型投票，

选出最好的结果输出。包括重排序在内的很多方法也是假设选择的一种特例。比如，

在重排序中，可以把生成 nbest列表的过程看作是翻译假设生成过程，而重排序的
过程可以被看作是融合多个子模型进行最终结果选择的过程。

14.5.2 局部预测融合
神经机器翻译模型对每个目标语言位置 j 的单词的概率分布进行预测8，假设

有 K 个神经机器翻译系统，那么每个系统 k 都可以独立计算这个概率分布，记为

Pk(yj |y<j ,x)。于是，可以用如下方式融合这K 个系统的预测：

P (yj |y<j ,x) =

K∑
k=1

γk ·Pk(yj |y<j ,x) (14.10)

其中，γk 表示第 k个系统的权重，且满足
∑K

k=1 γk = 1。权重 {γk}可以在开发集上
自动调整，比如，使用最小错误率训练得到最优的权重（见第七章）。不过在实践中

发现，如果这 K 个模型都是由一个基础模型衍生出来的，权重 {γk}对最终结果的
影响并不大。因此，有时候也简单的将权重设置为 γk =

1
K。图14.16展示了对三个模

8即对于目标语言词汇表中的每个单词 wr，计算 P (yj = wr|y<j ,x)。
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型预测结果的集成。
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图 14.16 基于三个模型预测结果的集成

公式(14.10)是一种典型的线性插值模型，这类模型在语言建模等任务中已经得
到成功应用。从统计学习的角度，多个模型的插值可以有效地降低经验错误率。不

过，多模型集成依赖一个假设：这些模型之间需要有一定的互补性。这种互补性有

时也体现在多个模型预测的上限上，称为 Oracle。比如，可以把这K 个模型输出中

BLEU最高的结果作为 Oracle，也可以选择每个预测结果中使 BLEU达到最高的译
文单词，这样构成的句子作为 Oracle。当然，并不是说 Oracle提高，模型集成的结
果一定会变好。因为 Oracle是最理想情况下的结果，而实际预测的结果与 Oracle往
往有很大差异。如何使用 Oracle进行模型优化也是很多研究人员在探索的问题。

此外，如何构建集成用的模型也是非常重要的，甚至说这部分工作会成为模型

集成方法中最困难的部分
[674, 676, 757]

。为了增加模型的多样性，常用的方法有：

• 改变模型宽度和深度，即用不同层数或者不同隐藏层大小得到多个模型；

• 使用不同的参数进行初始化，即使用不同的随机种子初始化参数，训练多个模
型；

• 不同模型（局部）架构的调整，比如，使用不同的位置编码模型[463]
、多层融合

模型
[464]
等；

• 利用不同数量以及不同数据增强方式产生的伪数据训练模型[758]
；

• 利用多分支多通道的模型，使得模型能有更好的表示能力[758]
；

• 利用预训练方法进行参数共享，然后对模型进行微调。

14.5.3 译文重组
假设选择是直接从已经生成的译文中进行选择，因此无法产生“新”的译文，也

就是它的输出只能是某个单模型的输出。此外，预测融合需要同时使用多个模型进

行推断，对计算和内存消耗较大。而且这两种方法有一个共性问题：搜索都是基于一

个个字符串，相比指数级的译文空间，所看到的结果还是非常小的一部分。对于这个
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问题，一种方法是利用更加紧凑的数据结构对指数级的译文串进行表示。比如，可

以使用词格（Word Lattice）对多个译文串进行表示[759]
。图14.17展示了基于 nbest词

串和基于词格的表示方法的区别。可以看到，词格中从起始状态到结束状态的每一

条路径都表示一个译文，不同译文的不同部分可以通过词格中的节点得到共享9。理

论上，词格可以把指数级数量的词串用线性复杂度的结构表示出来。

◦ ◦
I

◦
have

◦ ◦
He

◦
has

◦ ◦ ◦

I

He
She

Have

Has

(b)基于词格的词串表示

◦ ◦
She

◦
has

(a) nbest词串表示

图 14.17 nbest词串表示 vs基于词格的词串表示

有了词格这样的结构，多模型集成又有了新的思路。首先，可以将多个模型的

译文融合为词格。注意，这个词格会包含这些模型无法生成的完整译文句子。之后，

用一个更强的模型在词格上搜索最优的结果。这个过程有可能找到一些“新”的译

文，即结果可能是从多个模型的结果中重组而来的。词格上的搜索模型可以基于多

模型的融合，也可以使用一个简单的模型，这里需要考虑的是将神经机器翻译模型

适应到词格上进行推断
[760]
。其过程基本与原始的模型推断没有区别，只是需要把模

型预测的结果附着到词格中的每条边上，再进行推断。

图14.18对比了不同模型集成方法的区别。从系统开发的角度看，假设选择和模
型预测融合的复杂度较低，适合快速开发原型系统，而且性能稳定。译文重组需要

更多的模块，系统调试的复杂度较高，但是由于看到了更大的搜索空间，因此系统

性能提升的潜力较大10。

14.6 小结与拓展阅读
推断系统（或解码系统）是神经机器翻译的重要组成部分。在神经机器翻译研

究中，单独针对推断问题开展的讨论并不多见。更多的工作是将其与实践结合，常

见于开源系统、评测比赛中。但是，从应用的角度看，研发高效的推断系统是机器翻

译能够被大规模使用的前提。本章也从神经机器翻译推断的基本问题出发，重点探

讨了推断系统的效率、非自回归翻译、多模型集成等问题。但是，由于推断阶段涉及

9本例中的词格也是一个混淆网络（Confusion Network）。
10一般来说词格上的 Oracle要比 nbest译文上的 Oracle的质量高。
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图 14.18 不同的模型集成方法对比

的问题十分广泛，因此本章也无法对其进行全面覆盖。关于神经机器翻译模型推断

还有以下若干研究方向值得关注：

• 机器翻译系统中的推断也借用了统计推断（Statistical Inference）的概念。传统意
义上讲，这类方法都是在利用样本数据去推测总体的趋势和特征。因此，从统

计学的角度也有很多不同的思路。例如，贝叶斯学习等方法就在自然语言处理

中得到广泛应用
[761, 762]

。其中比较有代表性的是变分方法（Variational Methods）。
这类方法通过引入新的隐含变量来对样本的分布进行建模，从某种意义上说它

是在描述“分布的分布”，因此这种方法对事物的统计规律描述得更加细致
[763]
。

这类方法也被成功地用于统计机器翻译
[406, 764]

和神经机器翻译
[765, 766, 767, 768]

。

• 推断系统也可以受益于更加高效的神经网络结构。这方面工作集中在结构化
剪枝、减少模型的冗余计算、低秩分解等方向。结构化剪枝中的代表性工作是

LayerDrop[769, 770, 771]，这类方法在训练时随机选择部分子结构，在推断时根据输
入来选择模型中的部分层进行计算，而跳过其余层，达到加速的目的。有关减

少冗余计算的研究主要集中在改进注意力机制上，本章已经有所介绍。低秩分

解则针对词向量或者注意力的映射矩阵进行改进，例如词频自适应表示
[772]
，词

频越高则对应的向量维度越大，反之则越小，或者层数越高注意力映射矩阵维

度越小
[730, 773, 774, 775]

。在实践中比较有效的是较深的编码器与较浅的解码器结合

的方式，极端情况下解码器仅使用 1层神经网络即可取得与多层神经网络相媲
美的翻译品质，从而极大地提升翻译效率

[776, 777, 778]
。在第十五章还会进一步对

高效神经机器翻译的模型结构进行讨论。

• 在对机器翻译推断系统进行实际部署时，对存储的消耗也是需要考虑的因素。
因此如何让模型变得更小也是研发人员所关注的方向。当前的模型压缩方法主
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要可以分为几类：剪枝、量化、知识蒸馏和轻量方法，其中轻量方法的研究重

点集中于更轻量模型结构的设计，这类方法已经在本章进行了介绍。剪枝主要

包括权重大小剪枝
[779, 780, 781, 782]

、面向多头注意力的剪枝
[542, 727]

、网络层以及其他

结构剪枝等
[783, 784]

，还有一些方法也通过在训练期间采用正则化的方式来提升

剪枝能力
[769]
。量化方法主要通过截断浮点数来减少模型的存储大小，使其仅使

用几个比特位的数字表示方法便能存储整个模型，虽然会导致舍入误差，但压

缩效果显著
[548, 785, 786, 787]

。一些方法利用知识蒸馏手段还将 Transformer模型蒸馏
成如 LSTMs等其他各种推断速度更快的结构[550, 728, 788]

。

• 目前的翻译模型使用交叉熵损失作为优化函数，这在自回归翻译模型上取得了
非常优秀的性能。交叉熵是一个严格的损失函数，每个预测错误的单词所对应

的位置都会受到惩罚，即使是编辑距离很小的输出序列
[789]
。自回归翻译模型会

很大程度上避免这种惩罚，因为当前位置的单词是根据先前生成的词得到的，

然而非自回归翻译模型无法获得这种信息。如果在预测时漏掉一个单词，就可

能会将正确的单词放在错误的位置上。为此，一些研究工作通过改进损失函数

来提高非自回归翻译模型的性能。一种做法使用一种新的交叉熵函数
[789]
，它通

过忽略绝对位置、关注相对顺序和词汇匹配来为非自回归翻译模型提供更精确

的训练信号。另外，也可以使用基于 ngram的训练目标[790]
来最小化模型与参

考译文之间的 ngram差异。该训练目标在 ngram的层面上评估预测结果，因
此能够建模目标序列单词之间的依赖关系。

• 自回归翻译模型解码时，当前位置单词的生成依赖于先前生成的单词，已生成
的单词提供了较强的目标端上下文信息。与自回归翻译模型相比，非自回归翻

译模型的解码器需要在信息更少的情况下执行翻译任务。一些研究工作通过将

条件随机场引入非自回归翻译模型中来对序列依赖进行建模
[741]
。也有工作引

入了词嵌入转换矩阵来将源语言端的词嵌入转换为目标语言端的词嵌入来为

解码器提供更好的输入
[739]
。此外，研究人员也提出了轻量级的调序模块来显式

地建模调序信息，以指导非自回归翻译模型的推断
[749]
。大多数非自回归翻译模

型都可以被看作是一种基于隐含变量的模型，因为目标语言单词的并行生成是

基于源语言编码器生成的一个（一些）隐含变量。因此，也有很多方法来生成

隐含变量，例如，利用自编码生成一个较短的离散化序列，将其作为隐含变量，

之后在这个较短的变量上并行生成目标语言序列
[742]
。类似的思想也可以用于

局部块内的单词并行生成
[791]
。
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模型结构的设计是机器翻译系统研发中最重要的工作之一。在神经机器翻译时

代，虽然系统研发人员脱离了繁琐的特征工程，但是神经网络结构的设计仍然耗时

耗力。无论是像循环神经网络、Transformer这样的整体架构的设计，还是注意力机
制等局部结构的设计，都对机器翻译性能有着很大的影响。

本章主要讨论神经机器翻译中结构优化的若干研究方向，包括：注意力机制的

改进、神经网络连接优化及深层模型、基于句法的神经机器翻译模型、基于结构搜

索的翻译模型优化。这些内容可以指导神经机器翻译系统的深入优化，其中涉及的

一些模型和方法也可以应用于其他自然语言处理任务。

15.1 注意力机制的改进
注意力机制是神经机器翻译成功的关键。以 Transformer模型为例，由于使用了

自注意力机制，该模型展现出较高的训练并行性，同时在机器翻译、语言建模等任

务上，该模型也取得了很好的表现。但是 Transformer模型仍存在许多亟待解决的问
题，例如，在处理长文本序列时（假设文本长度为N），自注意力机制的时间复杂度

为 O(N2)，当 N 过大时翻译速度很低。此外，尽管 Transformer模型的输入中包含
了绝对位置编码表示，但是现有的自注意力机制仍然无法显性捕获局部窗口下不同

位置之间的关系。而且注意力机制也需要更多样的手段进行特征提取，例如，采用

多头或者多分支结构对不同空间特征进行提取。针对以上问题，本节将介绍注意力

机制的优化策略，并重点讨论 Transformer模型的若干改进方法。
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15.1.1 局部信息建模

使用循环神经网络进行序列建模时，每一个时刻的计算都依赖于上一时刻循环

单元的状态。这种模式天然具有一定的时序性，同时具有归纳偏置（Inductive Bias）
的特性

[792]
，即每一时刻的状态仅仅基于当前时刻的输入和前一时刻的状态。这种归

纳偏置的好处在于，模型并不需要对绝对位置进行建模，因此模型可以很容易处理

任意长度的序列，即使测试样本显著长于训练样本。

但是，Transformer模型中的自注意力机制本身并不具有这种性质，而且它直接
忽略了输入单元之间的位置关系。虽然，Transformer中引入了基于正余弦函数的绝
对位置编码（见第十二章），但是该方法仍然无法显性区分局部依赖与长距离依赖1。

针对上述问题，研究人员尝试引入“相对位置”信息，对原有的“绝对位置”信

息进行补充，强化了局部依赖
[463, 553]

。此外，由于模型中每一层均存在自注意力机制

计算，因此模型捕获位置信息的能力也逐渐减弱，这种现象在深层模型中尤为明显。

而利用相对位置表示能够把位置信息显性加入到每一层的注意力机制的计算中，进

而强化深层模型的位置表示能力
[465]
。图15.1对比了 Transformer中绝对位置编码和相

对位置表示方法。
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图 15.1 绝对位置编码和相对位置表示

1局部依赖指当前位置与局部的相邻位置之间的联系。
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1. 位置编码

在介绍相对位置表示之前，首先简要回顾一下自注意力机制的计算流程（见第

十二章）。对于 Transformer模型中的某一层神经网络，可以定义：

Q = xWQ (15.1)

K = xWK (15.2)

V = xWV (15.3)

其中，x为上一层的输出2，WQ、WK、WV 为模型参数，它们可以通过自动学习得

到。此时，对于整个模型输入的向量序列 x = {x1, . . . ,xm}，通过点乘计算，可以得
到当前位置 i和序列中所有位置间的关系，记为 zi，计算公式如下：

zi =

m∑
j=1

αij(xjWV ) (15.4)

这里，zi可以被看做是输入序列的线性加权表示结果。权重 αij 通过 Softmax函数得
到：

αij =
exp(eij)∑m
k=1 exp(eik)

(15.5)

进一步，eij 被定义为：

eij =
(xiWQ)(xjWK)T√

dk
(15.6)

其中，dk 为模型中隐藏层的维度
3。eij 实际上就是 Q和 K的向量积缩放后的一个结

果。

基于上述描述，相对位置模型可以按如下方式实现：

• 相对位置表示（Relative Positional Representation）[463]
。核心思想是在能够捕获

全局依赖的自注意力机制中引入相对位置信息。该方法可以有效补充绝对位置

编码的不足，甚至完全取代绝对位置编码。对于 Transformer模型中的任意一
层，假设 xi和 xj 是位置 i和 j的输入向量（也就是来自上一层位置 i和 j的输

2这里，K、Q、V的定义与第十二章略有不同，因为在这里的 K、Q、V是指对注意力模型输入进行
线性变换后的结果，而第十二章中 K、Q、V直接表示输入。但是，这两种描述方式本质上是一样的，
区别仅仅在于对输入的线性变化是放在输入自身中描述，还是作为输入之后的一个额外操作。

3在多头注意力中，dk 为经过多头分割后每个头的维度。
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出向量），二者的位置关系可以通过向量 aVij 和 aKij 来表示，定义如下：

aKij = wK
clip(j−i,k) (15.7)

aVij = wV
clip(j−i,k) (15.8)

clip(x,k) = max(−k,min(k,x)) (15.9)

其中，wK ∈Rdk 和 wV ∈Rdk 是模型中可学习的参数矩阵；clip(·, ·)表示截断操
作，由公式(15.9)定义。可以看出，aK 与 aV 是根据输入的相对位置信息（由
clip(j− i,k) 确定）对 wK 和 wV 进行查表得到的向量，即相对位置表示，如

图15.2所示。这里通过预先设定的最大相对位置 k，强化模型对以当前词为中

心的左右各 k个词的注意力计算。因此，最终的窗口大小为 2k+1。对于边缘

位置窗口大小不足 2k 的单词，采用了裁剪的机制，即只对有效的临近词进行

建模。此时，注意力模型的计算可以调整为：

zi =

m∑
j=1

αij(xjWV +aVij) (15.10)

w−3 w−3 w−3 w−3 w−2 w−1 w0

w−3 w−3 w−3 w−2 w−1 w0 w1

w−3 w−3 w−2 w−1 w0 w1 w2

w−3 w−2 w−1 w0 w1 w2 w3

w−2 w−1 w0 w1 w2 w3 w3

w−1 w0 w1 w2 w3 w3 w3

w0 w1 w2 w3 w3 w3 w3

6

5

4

3

2

1

0

0 1 2 3 4 5 6j
i

图 15.2 相对位置权重 aij
[793]

相比于公式(15.4)，公式(15.10)在计算 zi时引入了额外的向量 aVij，用它来表示
位置 i与位置 j之间的相对位置信息。同时在计算注意力权重时对 K进行修改，
同样引入了 aKij 向量表示位置 i与位置 j之间的相对位置。在公式(15.6)的基础
上，注意力权重的计算方式调整为：

eij =
xiWQ(xjWK +aKij )

T

√
dk

=
xiWQ(xjWK)T+xiWQ(aKij )

T

√
dk

(15.11)
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可以注意到，与标准 Transformer只将位置编码信息作为模型的输入不同，公
式(15.10)和公式(15.11)将位置编码信息直接融入到了每一层注意力机制的计算
中。

• Transformer-XL[553]
。在 Transformer中，模型的输入由词嵌入表示与绝对位置编

码组成，例如，对于输入层有，xi = Exi +Ui，xj = Exj +Uj，其中 Exi 和 Exj

表示词嵌入，Ui 和 Uj 表示绝对位置编码（正余弦函数）。将 xi 与 xj 代入公
式(15.6)中可以得到：

eij =
(Exi +Ui)WQ((Exj +Uj)WK)T

√
dk

(15.12)

这里使用 Aabs
ij 表示公式(15.12)中等式右侧的分子部分，并对其进行展开：

Aabs
ij = ExiWQWT

KET
xj︸ ︷︷ ︸

(a)

+ExiWQWT
KUT

j︸ ︷︷ ︸
(b)

+

UiWQWT
KET

xj︸ ︷︷ ︸
(c)

+UiWQWT
KUT

j︸ ︷︷ ︸
(d)

(15.13)

其中，abs代表使用绝对位置编码计算得到的 Aij，WQ与WK 表示线性变换矩

阵。为了引入相对位置信息，可以将公式(15.13)修改为如下形式：

Arel
ij = ExiWQWT

KET
xj︸ ︷︷ ︸

(a)

+ExiWQWT
KRT

i−j︸ ︷︷ ︸
(b)

+

uWT
K,EET

xj︸ ︷︷ ︸
(c)

+vWT
K,RRT

i−j︸ ︷︷ ︸
(d)

(15.14)

其中，Arel
ij 为使用相对位置表示后位置 i与 j 关系的表示结果，R是一个固定

的正弦矩阵。不同于公式(15.13)，公式(15.14)对 (c) 中的 ET
xj
与 (d) 中的 RT

i−j
采用了不同的映射矩阵，分别为 WT

K,E 和 WT
K,R，这两项分别代表了键 K 中

的词嵌入表示和相对位置表示，并且由于此时只采用了相对位置表示，因此公

式(15.14)在 (c)与 (d)部分使用了 u和 v两个可学习的矩阵代替UiWQ与UiWQ，

即查询 Q中的绝对位置编码部分。此时公式中各项的含义为：(a)表示位置 i与

位置 j之间词嵌入的相关性，可以看作是基于内容的表示，(b)表示基于内容的
位置偏置，(c)表示全局内容的偏置，(d)表示全局位置的偏置。公式(15.13)中
的 (a)、(b)两项与前面介绍的绝对位置编码一致[463]

，并针对相对位置表示引入

了额外的线性变换矩阵。同时，这种方法兼顾了全局内容偏置和全局位置偏置，

可以更好地利用正余弦函数的归纳偏置特性。

• 结构化位置表示（Structural Position Representations）[794]
。通过对输入句子进行依
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存句法分析得到句法树，根据叶子结点在句法树中的深度来表示其绝对位置，

并在此基础上利用相对位置表示的思想计算节点之间的相对位置信息。

• 基于连续动态系统（Continuous Dynamic Model）的位置编码[554]
。使用神经常微分

方程求解器（Solver）来建模位置信息[795]
，模型具有更好的归纳偏置能力，可

以处理变长的输入序列，同时能够从不同的数据中进行自适应学习。

2. 注意力分布约束

局部注意力机制一直是机器翻译中受关注的研究方向
[25]
。通过对注意力权重的

可视化，可以观测到不同位置的词受关注的程度相对平滑。这样的建模方式利于全

局建模，但一定程度上分散了注意力，导致模型忽略了邻近单词之间的关系。为了

提高模型对局部信息的感知，有以下几种方法：

• 引入高斯约束[556]
。如图15.3所示，这类方法的核心思想是引入可学习的高斯分

布 G作为局部约束，与注意力权重进行融合。

It is a nice day today

(a)原始分布

It is a nice day today

(b)高斯分布

Di

It is a nice day today

(c)修改后的分布

图 15.3 融合高斯分布的注意力分布

具体的形式如下：

eij =
(xiWQ)(xjWK)T√

dk
+Gij (15.15)

其中，Gij 表示位置 j和预测的中心位置 Pi之间的关联程度，Gij 是 G中的一
个元素，G ∈ Rm×m。计算公式如下：

Gij = −(j−Pi)
2

2σ2
i

(15.16)

其中，σi 表示偏差，被定义为第 i 个词的局部建模窗口大小 Di 的一半，即
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σi =
Di
2 。中心位置 Pi和局部建模窗口 Di的计算方式如下：(

Pi

Di

)
= m ·Sigmoid(

(
pi

vi

)
) (15.17)

其中，m表示序列长度，pi和 vi为计算的中间结果，被定义为：

pi = ITpTanh(WpQi) (15.18)

vi = ITdTanh(WdQi) (15.19)

其中，Wp、Wd、Ip、Id均为模型中可学习的参数矩阵。

• 多尺度局部建模[796]
。不同于上述方法直接作用于注意力权重，多尺度局部建模

通过赋予多头不一样的局部感受野，间接地引入局部约束（图15.4）。

hli−2 hli−1 hli hli+1 hli+2

head1 head2 head3

hl+1
i

图 15.4 多尺度局部建模
[796]

于是，在计算第 i个词对第 j 个词的相关系数时，通过超参数 ω控制实际的感

受野为 j−ω, . . . , j+ω，注意力计算中 eij 的计算方式与公式(15.6)相同，权重
αij 的具体计算公式为：

αij =
exp(eij)∑j+ω

k=j−ω exp(eik)
(15.20)

之后在计算注意力输出时同样利用上述思想进行局部约束：

zi =

j+ω∑
j=j−ω

αij(xjWV ) (15.21)

其中，约束的具体作用范围会根据实际句长进行一定的裁剪，通过对不同的头

设置不同的超参数来控制感受野的大小，最终实现多尺度局部建模。

值得注意的是上述两种添加局部约束的方法都更适用于 Transformer模型的底层
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网络。这是由于模型离输入更近的层更倾向于捕获局部信息
[555, 556]

，伴随着神经网络

的加深，模型更倾向于逐渐加强全局建模的能力。类似的结论在针对 BERT模型的
解释性研究工作中也有论述

[555, 797]
。

3. 卷积 vs 注意力
第十一章已经提到，卷积神经网络能够很好地捕捉序列中的局部信息。因此，充

分地利用卷积神经网络的特性，也是一种进一步优化注意力模型的思路。常见的做

法是在注意力模型中引入卷积操作，甚至用卷积操作替换注意力模型，如：

• 使用轻量卷积和动态卷积神经网络[510, 536]
。比如，分别在编码器和解码器利用轻量

卷积或动态卷积神经网络（见第九章）替换 Transformer的自注意力机制，同
时保留解码器的编码解码注意力机制，一定程度上加强了模型对局部信息的
建模能力，同时提高了计算效率。

• 使用 1 维卷积注意力网络[557]
（图15.5(b)）。可以使用一维的卷积自注意力网络

（1DCSAN）将关注的范围限制在相近的元素窗口中。其形式上十分简单，只
需预先设定好局部建模的窗口大小 D，并在进行注意力权重计算和对 Value值
进行加权求和时，将其限制在设定好的窗口范围内。

• 使用 2 维卷积注意力网络（图15.5(c)）。在一维卷积注意力网络的基础上，对多
个注意力头之间的信息进行交互建模，打破了注意力头之间的界限。1DCSAN
的关注区域为 1×D，当将其扩展为二维矩形 D×N，长和宽分别为局部窗口

的大小和参与建模的自注意力头的个数。这样，模型可以计算某个头中的第 i

个元素和另一个头中的第 j个元素之间的相关性系数，实现了对不同子空间之

间关系的建模，所得到的注意力分布表示了头之间的依赖关系。

(a)标准自注意力模型

注
意
力
头

句子长度

(b)一维卷积注意力模型

注
意
力
头

句子长度

(c)二维卷积注意力模型

注
意
力
头

句子长度

图 15.5 卷积注意力模型示意图
[557]

15.1.2 多分支结构
在神经网络模型中，可以使用多个平行的组件从不同角度捕捉输入的特征，这种

结构被称为多分支（Multibranch）结构。多分支结构在图像处理领域被广泛应用[798]
，

在许多人工设计或者自动搜索获得的神经网络结构中也有它的身影
[799, 800, 801]

。

在自然语言处理领域，多分支结构同样也有很多应用。一个典型的例子是，第

十章介绍过为了更好地对源语言进行表示，编码器可以采用双向循环神经网络。这
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种模型就可以被看作一个两分支的结构，分别用来建模正向序列和反向序列的表示，

之后将这两种表示进行拼接得到更丰富的序列表示结果。另一个典型的例子是第十

二章介绍的多头注意力机制。在 Transformer模型中，多头注意力将输入向量分割成
多个子向量，然后分别进行点乘注意力的计算，最后再将多个输出的子向量拼接后

通过线性变换进行不同子空间信息的融合。在这个过程中，多个不同的头对应着不

同的特征空间，可以捕捉到不同的特征信息。

近几年，在 Transformer的结构基础上，研究人员探索了更为丰富的多分支结构。
下面介绍几种在 Transformer模型中引入多分支结构的方法：

• 基于权重的方法[802]
。其主要思想是在多头自注意力机制的基础上保留不同表示

空间的特征。传统方法使用级联操作并通过线性映射矩阵来融合不同头之间的

信息，而基于权重的 Transformer直接利用线性映射将维度为 dk 的向量表示映

射到 dmodel维的向量。之后，将这个 dmodel维向量分别送入每个分支中的前馈

神经网络，最后对不同分支的输出进行线性加权。但是，这种模型的计算复杂

度要大于标准的 Transformer模型。

• 基于多分支注意力的方法[801]
。不同于基于权重的 Transformer模型，多分支注意

力模型直接利用每个分支独立地进行自注意力模型的计算（图15.6）。同时为了
避免结构相同的多个多头注意力机制之间的协同适应，这种模型使用 Dropout
方法在训练过程中以一定的概率随机地丢弃一些分支。

LN LN

MultiHead Attention

· · ·
MultiHead Attention

FFN

以概率
p丢弃 以概率

p丢弃

图 15.6 多分支注意力模型

• 基于多单元的方法。例如，为了进一步加强不同分支的作用，基于多单元的 Trans
former模型进行了序列不同位置表示结果的交换，或使用不同的掩码策略对不
同分支的输入进行扰动，保证分支间的多样性与互补性

[800]
。本质上，所谓的

多单元思想与集成学习十分相似，类似于在训练过程中同时训练多个编码器。

此外，通过增大子单元之间的结构差异性也能够进一步增大分支之间的多样

性
[803]
。

此外，在15.1.1节中曾提到过，利用卷积神经网络可以与自注意力机制形成互补。
类似的想法在多分支结构中也有体现。如图15.7所示，可以使用自注意力机制和卷积
神经网络分别提取全局和局部两种依赖关系

[545]
。具体的做法是将输入的特征向量切

分成等同维度的两部分，之后分别送入两个分支进行计算。其中，全局信息使用自



484 Chapter 15. 神经机器翻译结构优化 肖桐 朱靖波

注意力机制进行提取，局部信息使用轻量卷积网络进行提取
[510]
。此外，由于每个分

支的维度只有原始的一半，采用并行计算方式可以显著提升系统的运行速度。

input

Embedding

Attention Conv

Embedding

FFN

output

图 15.7 基于自注意力和卷积神经网络的 2分支结构

15.1.3 引入循环机制

虽然 Transformer 模型完全摒弃了循环单元与卷积单元，仅通过位置编码来区
分序列中的不同位置。但是，循环神经网络并非没有其存在的价值，这种网络也非

常适用于处理序列结构，且其结构成熟、易于优化。因此，有研究人员尝试将其与

Transformer模型融合。这种方式一方面能够发挥循环神经网络简单高效的特点，另
一方面也能够发挥 Transformer模型在特征提取方面的优势，是一种非常值得探索的
思路

[461]
。

在 Transformer模型中引入循环神经网络的一种方法是，对深层网络的不同层使
用循环机制。早在残差网络提出时，研究人员已经开始尝试探讨残差网络成功背后的

原因
[804, 805, 806]

。本质上，在卷积神经网络中引入残差连接后，神经网络从深度上隐性地

利用了循环的特性。也就是，多层 Transformer的不同层本身也可以被看作是一个处
理序列，只是序列中不同位置（对应不同层）的模型参数独立，而非共享。Transformer
编码器与解码器分别由 N 个结构相同但参数独立的层堆叠而成，其中编码器包含 2
个子层，解码器包含 3个子层。同时，子层之间引入了残差连接保证了网络信息传
递的高效性。因此，一个自然的想法是通过共享不同层之间的参数，引入循环神经

网络中的归纳偏置
[807]
。其中每层的权重是共享的，并引入了基于时序的编码向量用

于显著区分不同深度下的时序信息，如图15.8所示。在训练大容量预训练模型时同样
也采取了共享层间参数的方式

[808]
。
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循环单元

循环单元

· · ·

循环单元

1时刻
输入

2时刻
输入

n时刻
输入

h0

输出

(a)RNN

第 1层

第 2层

· · ·

第 n层

1时刻

2时刻

n时刻

h0

输出

(b)原始 Transformer模型

第 1层

第 2层

· · ·

第 n层

1时刻
编码向量

2时刻
编码向量

n时刻
编码向量

h0

输出

(c)共享权重的 Transformer模型

图 15.8 在 Transformer中引入循环机制

另一种方法是，利用循环神经网络对输入序列进行编码，之后通过门控机制将

得到的结果与 Transformer进行融合[809]
。融合机制可以采用串行计算或并行计算。

15.1.4 高效的自注意力模型
除了机器翻译，Transformer模型同样被广泛应用于自然语言理解、图像处理、语

音处理等任务。但是，自注意力机制的时间复杂度是序列长度 N 的平方项，同时其

对内存（显存）的消耗巨大，尤其当处理较长序列的文本时，这种问题尤为严重。因

此如何提高 Transformer模型的效率也受到了广泛的关注。第十四章已经从模型推断
的角度介绍了 Transformer 系统加速的方法，这里重点讨论一些高效的 Transformer
变种模型。

由于自注意力机制需要对计算序列中的每一个位置与其他所有位置的相关性，

因此其时间复杂度较高。一个自然的想法就是限制自注意力机制的作用范围，大体

上可以分为如下几种方式：

• 分块注意力：顾名思义，就是将序列划分为固定大小的片段，注意力模型只在
对应的片段内执行。这样，每一个片段内的注意力计算成本是固定的，可以大

大降低处理长序列时的总体计算时间
[810, 811]

。

• 跨步注意力：该模型是一种稀疏的注意力机制，通常会设置一个固定的间隔，也
就是说在计算注意力表示时，每次跳过固定数量的词，并将下一个词纳入注意

力计算的考虑范围内
[812]
。和分片段进行注意力计算类似，假设最终参与注意力

计算的间隔长度为 N/B，每次参与注意力计算的单词数为 B，那么注意力的

计算复杂度将从 O(N2)缩减为 O(N/B×B2)，即 O(NB)。
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• 内存压缩注意力：这种方式的主要的思想是使用一些操作，如卷积、池化等对
序列进行下采样（subsampled），来缩短序列长度。例如，使用跨步卷积（Stride
Convolution）来减少 Key和 Value的数量，即减少表示序列长度的维度的大小，
Query的数量保持不变，从而减少了注意力权重计算时的复杂度[811]

。其计算复

杂度取决于跨步卷积时步幅的大小 K，形式上可以理解为每 K 个单元做一次

特征融合后，将关注的目标缩减为 N/K，整体的计算复杂度为 N2/K。相比

于使用前两种方式对局部进行注意力计算，该方式仍是对全局的建模。

在不同的任务中，可以根据不同的需求使用不同的注意力模型，甚至可以采用多

种注意力模型的结合。比如，对分类任务中的某些特殊标签，如 BERT中的 <CLS>，
需要对全局信息进行整合，因此可以使用全局注意力。而对于其他位置，则可以使

用局部注意力提高计算效率。同样的，也可以针对多头机制中的不同注意力头采用

不同的计算方式，或者对不同的头设置不同的局部窗口大小，以此来增大感受野，在

提高模型计算效率的同时使模型保留全局建模能力。

由于上述方法都是基于预先设定好的超参来限制注意力机制的作用范围，因此

可以称这些方法是静态的。除此之外还有以数据驱动的方法，这类方法通过模型来

学习注意力机制的作用范围。比如，可以将序列分块，并对序列中的不同单元进行

排序或者聚类，之后采用稀疏注意力的计算。下面对部分相关的模型进行介绍：

• Reformer模型在计算 Key和 Value时使用相同的线性映射，共享 Key和 Value
的值

[546]
，降低了自注意力机制的复杂度。进一步，Reformer引入了一种局部敏

感哈希注意力机制（Locality Sensitive Hashing Attention，LSH Attention），其提
高效率的方式和固定模式中的局部建模一致，减少注意力机制的计算范围。对

于每一个 Query，通过局部哈希敏感机制找出和其较为相关的 Key，并进行注
意力的计算。其基本思路就是距离相近的向量以较大的概率被哈希分配到一个

桶内，距离较远的向量被分配到一个桶内的概率则较低。此外，Reformer中还
采用了一种可逆残差网络结构（The Reversible Residual Network）和分块计算前
馈神经网络层的机制，即将前馈层的隐藏层维度拆分为多个块并独立的进行计

算，最后进行拼接操作，得到前馈层的输出，这种方式大幅度减少了内存（显

存）占用。

• Routing Transformer通过聚类算法对序列中的不同单元进行分组，分别在组内
进行自注意力机制的计算

[813]
。该方法是将 Query和 Key映射到聚类矩阵 S：

S = QW+KW (15.22)

其中，W为映射矩阵。为了保证每个簇内的单词数量一致，利用聚类算法将 S
中的向量分配到

√
N 个簇中，其中 N 为序列长度，即分别计算 S中每个向量

与质心（聚类中心）的距离，并对每个质心取距离最近的若干个节点。



15.2 神经网络连接优化及深层模型 487

另外，在注意力机制中对计算效率影响很大的一个因素是 Softmax函数的计算。
第十二章已经介绍过自注意力机制的计算公式为：

Attention(Q,K,V) = Softmax(
QKT
√
dk

)V (15.23)

由于 Softmax函数的存在，因此首先要进行 QKT的计算得到N ×N 的矩阵，其

时间复杂度便是 O(N2)。假设能够移除 Softmax操作，便可以将注意力机制的计算
调整为 QKTV，由于矩阵的运算满足结合律，可以先进行 KTV的运算，得到 dk×dk

的矩阵，再左乘 Q。在长文本处理中，由于多头机制的存在，一般有 dk ≪N，所以

最终的计算复杂度便可以近似为 O(N)，从而将注意力机制简化为线性模型
[729, 814]

。

15.2 神经网络连接优化及深层模型
除了对 Transformer模型中的局部组件进行改进，改进不同层之间的连接方式也

十分重要。常见的做法是融合编码器/解码器的中间层表示得到信息更丰富的编码/解
码输出

[558, 560, 561, 562]
。同时，可以利用稠密连接等更丰富的层间连接方式来强化或替换

残差连接。

与此同时，虽然宽网络（如 TransformerBig）在机器翻译、语言模型等任务上表
现十分出色，但伴随而来的是快速增长的参数量与更大的训练代价。并且受限于任

务的复杂度与计算设备的算力，进一步探索更宽的神经网络显然不是特别高效的手

段。因此研究人员普遍选择增加神经网络的深度来对句子进行更充分地表示。但是，

简单地堆叠很多层的 Transformer模型并不能带来性能上的提升，反而会面临更加严
重的梯度消失/梯度爆炸的问题。这是由于伴随神经网络变深，梯度无法有效地从输
出层回传到底层神经网络，造成浅层部分的参数无法得到充分训练

[464, 559, 815, 816]
。针对

这些问题，可以设计更有利于深层信息传递的神经网络连接和恰当的参数初始化方

法等。

但是，如何设计一个足够“深”的机器翻译模型仍然是业界关注的热点问题之

一。此外，伴随着神经网络的继续变深，将会面临一些新的问题，例如，如何加速深

层神经网络的训练，如何解决深层神经网络的过拟合问题等。下面将会对以上问题

展开讨论。首先对 Transformer模型的内部信息流进行分析，之后分别从模型结构和
参数初始化两个角度求解为什么深层网络难以训练，并介绍相应的解决手段。

15.2.1 Post-Norm vs Pre-Norm
为了探究为何深层 Transformer模型很难直接训练，首先对 Transformer的模型

结构进行简单的回顾，详细内容可以参考第十二章。以 Transformer 的编码器为例，
在多头自注意力和前馈神经网络中间，Transformer模型利用残差连接[424]

和层标准化

操作
[423]
来提高信息的传递效率。Transformer模型大致分为图15.9中的两种结构——

后作方式（PostNorm）的残差单元和前作方式（PreNorm）的残差单元。
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xl F LN xl+1

xl LN F xl+1

yl

yl

(a)PostNorm方式的残差连接

(b)PreNorm方式的残差连接

图 15.9 PostNorm Transformer与 PreNorm Transformer

令 xl 和 xl+1表示第 l个子层的输入和输出4，yl 表示中间的临时输出；LN(·)表
示层标准化操作，帮助减小子层输出的方差，从而让训练变得更稳定；F (·)表示子层
所对应的函数，比如前馈神经网络、自注意力等。下面分别对 PostNorm和 PreNorm
进行简单的描述。

• Post-Norm：早期的 Transformer遵循的是 PostNorm结构[23]
。也就是层标准化

作用于每一子层的输入和输出的残差结果上，如图15.9(a)所示。可以表示如下：

xl+1 = LN(xl+F (xl;θθθl)) (15.24)

其中，θθθl 是子层 l的参数。

• Pre-Norm：通过调整层标准化的位置，将其放置于每一子层的输入之前，得
到了 PreNorm 结构[817]

，如图15.9(b) 所示。这种结构也被广泛应用于最新的
Transformer开源系统中[538, 695, 818]

，公式如下：

xl+1 = xl+F (LN(xl);θθθl) (15.25)

从公式(15.24)与(15.25)公式中可以发现，在前向传播过程中，PreNorm结构可以
通过残差路径将底层神经网络的输出直接暴露给上层神经网络。此外，在反向传播

过程中，使用 PreNorm结构也可以使得顶层网络的梯度更容易地反馈到底层网络。
这里以一个含有 L个子层的结构为例，令 Loss表示整个神经网络输出上的损失，xL
为顶层的输出。对于 PostNorm结构，根据链式法则，损失 Loss相对于 xl的梯度可

4这里沿用 Transformer中的定义，每一层（Layer）包含多个子层（Sublayer）。比如，对于 Transformer
编码器，每一层包含一个自注意力子层和一个前馈神经网络子层。所有子层都需要进行层标准化和残
差连接。
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以表示为：

∂Loss
∂xl

=
∂Loss
∂xL

×
L−1∏
k=l

∂LN(yk)
∂yk

×
L−1∏
k=l

(
1+

∂F (xk;θθθk)
∂xk

)
(15.26)

其中，
∏L−1

k=l
∂LN(yk)

∂yk
表示在反向传播过程中，经过层标准化得到的复合函数导数。∏L−1

k=l (1+
∂F (xk;θθθk)

∂xk )代表每个子层间残差连接的导数。

类似的，也能得到 PreNorm结构的梯度计算结果，如下：

∂Loss
∂xl

=
∂Loss
∂xL

×
(
1+

L−1∑
k=l

∂F (LN(xk);θθθk)
∂xl

)
(15.27)

对比公式(15.26)和公式(15.27)可以看出，PreNorm结构直接把顶层的梯度 ∂Loss
∂xL

传递给下层，并且如果将公式(15.27)右侧展开，可以发现 ∂Loss
∂xl 中直接含有

∂Loss
∂xL 部

分。这个性质弱化了梯度计算对模型深度 L的依赖；而如公式(15.26)右侧所示，Post
Norm结构则包含一个与L相关的多项导数的积，伴随着L的增大更容易发生梯度消

失和梯度爆炸问题。因此，PreNorm结构更适于堆叠多层神经网络的情况。比如，使
用 PreNorm结构可以很轻松地训练一个 30层（60个子层）编码器的 Transformer网
络，并带来可观的 BLEU提升。这个结果相当于标准 Transformer编码器深度的 6倍，
相对的，用 PostNorm结构训练深层网络的时候，训练结果很不稳定，当编码器深度
超过 12 层后很难完成有效训练[464]

，尤其是在低精度设备环境下损失函数更容易出

现发散情况。这里把使用 PreNorm的深层 Transformer模型称为 TransformerDeep。
另一个有趣的发现是，使用深层网络后，网络可以更有效地利用较大的学习率

和较大的批量训练，大幅度缩短了模型达到收敛状态的时间。相比于 TransformerBig
等宽网络，TransformerDeep 并不需要太大的隐藏层维度就可以取得更优的翻译品
质

[464]
。也就是说，TransformerDeep是一个更“窄”更“深”的神经网络。这种结构

的参数量比 TransformerBig少，系统运行效率更高。
此外研究人员发现当编码器使用深层模型之后，解码器使用更浅的模型依然能

够维持很好的翻译品质。这是由于解码器也会对源语言信息进行加工和抽象，当编

码器变深之后，解码器对源语言的加工就不那么重要了，因此可以减少解码器的深

度。这样做的一个直接好处是：可以通过减少解码器的深度提高翻译速度。对于一

些翻译延时敏感的场景，这种架构是极具潜力的
[776, 777, 819]

。

15.2.2 高效信息传递

尽管使用 PreNorm结构可以很容易地训练深层 Transformer模型，但从信息传
递的角度看，Transformer模型中第 l 层的输入仅仅依赖于前一层的输出。虽然残差

连接可以跨层传递信息，但是对于很深（模型层数多）的模型，整个模型的输入和输

出之间仍需要经过很多次残差连接。
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为了使上层的神经网络可以更加方便地访问下层神经网络的信息，最简单的方

法是引入更多的跨层连接。其中，引入跨层连接的一种方式是直接将所有层的输出

都连接到最上层，达到聚合多层信息的目的
[558, 559, 560]

。另一种更加有效的方式是在网

络前向计算的过程中建立当前层表示与之前层表示之间的关系，例如动态线性聚合方
法

[464]
（Dynamic Linear Combination of Layers，DLCL）和动态层聚合方法[562]

。这些方

法的共性在于，在每一层的输入中不仅考虑前一层的输出，同时将前面所有层的中

间结果（包括词嵌入表示）进行聚合，本质上利用稠密的层间连接提高了网络中信

息传递的效率（前向计算和反向梯度计算）。而 DLCL利用线性的层融合手段来保证
计算的时效性，主要应用于深层神经网络的训练，理论上等价于常微分方程中的高

阶求解方法
[464]
。此外，为了进一步增强上层神经网络对底层表示的利用，研究人员

从多尺度的角度对深层的编码器进行分块，并使用 GRU来捕获不同块之间的联系，
得到更高层次的表示。该方法可以看作是对动态线性聚合网络的延伸。接下来分别

对上述几种改进方法展开讨论。

1. 使用更多的跨层连接

图15.10描述了一种引入更多跨层连接的结构的方法，即层融合方法。在模型的
前向计算过程中，假设编码器总层数为 L，当完成编码器 L层的逐层计算后，通过

线性平均、加权平均等机制对模型的中间层表示进行融合，得到蕴含所有层信息的

表示 g，作为编码解码注意力机制的输入，与总共有M 层的解码器共同处理解码信

息。

编码器

X h1 h2 h3 . . . hL

权重聚合 g

解码器

y<j s1j s2j s3j . . . sMj yj

图 15.10 层融合方法

这里，令 hi是编码器第 i层的输出，skj 是解码器生成第 j 个单词时第 k层的输

出。层融合机制可以大致划分为如下几种：

• 线性平均。即平均池化，通过对各层中间表示进行累加之后取平均值，表示如
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下：

g =
1

L

L∑
l=1

hl (15.28)

• 权重平均。在线性平均的基础上，为每一个中间层表示赋予一个相应的权重。权
重的值通常采用可学习的参数矩阵 Wl 表示。这种方法通常会略优于线性平均

方法。可以用如下方式描述：

g =
L∑
l=1

Wlhl (15.29)

• 前馈神经网络。将之前中间层的表示进行级联，之后利用前馈神经网络得到融
合的表示，如下：

g = FNN([h1, . . . ,hL]) (15.30)

其中，[·]表示级联操作。这种方式具有比权重平均更强的拟合能力。

• 基于多跳注意力（Multihop Attention）机制。如图15.11所示，其做法与前馈神经
网络类似，首先将不同层的表示拼接成 2维的句子级矩阵表示[533]

。之后利用类

似于前馈神经网络的思想将维度为 Rdmodel×L 的矩阵映射到维度为 Rdmodel×nhop

的矩阵，如下：

o = σ([h1, . . . ,hL]T ·W1)W2 (15.31)

其中，[h1, . . . ,hL]是输入矩阵，o是输出矩阵，W1 ∈Rdmodel×da，W2 ∈Rda×nhop，

da表示前馈神经网络隐藏层大小，nhop表示跳数。之后使用 Softmax函数计算
不同层沿相同维度上的归一化结果 ul：

ul =
exp(ol)∑L
i=1 exp(oi)

(15.32)

通过向量积操作得到维度为 Rdmodel×nhop 的稠密表示 vl：

vl = [h1, . . . ,hL] ·ul (15.33)

通过单层的前馈神经网络得到最终的融合表示：

g = FNN([v1, . . . ,vL]) (15.34)
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nhop

dmodel

nhop

dmodel

图 15.11 基于多跳注意力机制的层融合

上述工作更多应用于浅层的 Transformer模型，这种仅在编码器顶部使用融合机
制的方法并没有在深层 Transformer模型上得到有效的验证。主要原因是融合机制仅
作用于编码器或解码器的顶层，对中间层的信息传递效率并没有显著提升。因此当

网络深度较深时，这种方法的信息传递仍然不够高效。但这种“静态”的融合方式

也为深层 Transformer模型的研究奠定了基础。例如，可以使用透明注意力网络[559]
，

即在权重平均的基础上，引入了一个权重矩阵。其核心思想是，让解码器中每一层

的编码解码注意力模块都接收不同比例的编码信息，而不是使用相同的融合表示。

2. 动态层融合
那如何进一步提高信息的传递效率？本节介绍的动态层融合可以更充分地利用

之前层的信息，其神经网络连接更加稠密，模型表示能力更强
[464, 465, 559]

。以基于 Pre
Norm结构的 DLCL模型中的编码器为例，具体做法如下：

• 对于每一层的输出 xl，对其进行层标准化，得到每一层的信息表示，如下：

hl = LN(xl) (15.35)

这里，h0表示词嵌入层的输出 X，hl（l > 0）代表 Transformer模型第 l层的隐

藏层表示。

• 定义一个维度为 (L+1)× (L+1)的权值矩阵W，矩阵中每一行表示之前各层
对当前层的贡献度。令 Wl,i 代表权值矩阵 W第 l行第 i列的权重，则第 0 ∼ l

层的聚合结果为 hi的线性加权和：

gl =
l∑

i=0

hi×Wl,i (15.36)

gl 会作为输入的一部分送入第 l+1层。其网络的结构如图15.12所示。

根据上述描述可以发现，权值矩阵W每个位置的值由先前层对应的位置的值计
算得到，因此该矩阵是一个下三角矩阵。开始时，对权值矩阵的每行进行平均初始
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编码端 X x1 x2 . . . xl xl+1

层正则化

X h1 h2 . . . hl

权重累加 gl

聚合网络

图 15.12 线性层聚合网络

化，即初始化矩阵W0的每一行各个位置的值为
1
λ，λ ∈ (1,2, . . . , l+1)。伴随着神经

网络的训练，不断更新W中每一行不同位置权重的大小。
动态线性层聚合的一个好处是，系统可以自动学习不同层对当前层的贡献度。在

实验中也发现，离当前层更近的部分的贡献度（权重）会更大，图15.13展示了对收
敛的 DLCL网络进行权重可视化的结果，在每一行中颜色越深代表对当前层的贡献
度越大。

除了动态层线性聚合方法，也可以利用更为复杂的胶囊网络
[562]
、树状层次结

构
[560]
、多尺度协同框架

[820]
等作为层间的融合方式。然而，也有研究发现进一步增

加模型编码器的深度并不能取得更优的翻译性能。因此如何进一步突破神经网络

深度的限制是值得关注的研究方向，类似的话题在图像处理领域也引起了广泛的讨

论
[821, 822, 823, 824]

。

4

2

0

2

4

x1

x6

x11
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x31
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图 15.13 对收敛的 DLCL网络进行权重的可视化
[464]
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15.2.3 面向深层模型的参数初始化策略
对于深层神经机器翻译模型，除了神经网络结构的设计，合适的模型参数初始

化策略同样十分重要。例如，Transformer中参数矩阵采用了 Xavier初始化方法[473]
。

该方法可以保证在训练过程中各层激活函数的输出和梯度的方差的一致性，即同时

保证每层在前向和反向传播时输入和输出的方差相同。但是，这类方法更多地被用

于初始化浅层神经网络，在训练深层 Transformer模型时表现不佳[473]
。因此，研究人

员也针对深层网络的参数初始化问题进行了探索，分为以下几种方法。

1. 基于深度缩放的初始化策略
随着神经网络层数的加深，输入的特征要经过很多的线性及非线性变换，受神

经网络中激活函数导数值域范围和连乘操作的影响，常常会带来梯度爆炸或梯度消

失的问题。这个问题的原因是过多地堆叠网络层数时，无法保证反向传播过程中每

层梯度方差的一致性，因此在目前深层模型中采用的很多标准化方式（如层标准化、

批次标准化等）都是从方差一致性的角度来解决问题，即将各层输出的取值范围控

制在激活函数的梯度敏感区域，从而维持神经网络中梯度传递的稳定性。

为了说明问题，首先来看一看 Xavier 初始化方法如何对参数矩阵 W 进行初始
化

[473]
。具体做法为从一个均匀分布中进行随机采样：

W ∈ Rni×no ∼ u(−γ,γ) (15.37)

γ =

√
6

ni+no
(15.38)

其中，u(−γ,γ)表示 −γ 与 γ 间的均匀分布，ni 和 no 分别为线性变换 W中输入和
输出的维度，也就是上一层神经元的数量和下一层神经元的数量。通过使用这种初

始化方式，即可维持神经网络在前向与反向计算过程中，每一层的输入与输出方差

的一致性
[825]
。

令模型中某层神经元的输出表示为 Z =
∑ni

j=1wjxj。可以看出，Z的核心是计算

两个变量 wj 和 xj 乘积。两个变量乘积的方差的展开式为：

Var(wjxj) = E[wj ]
2Var(xj)+E[xj ]

2Var(wj)+Var(wj)Var(xj) (15.39)

其中 Var(·)表示求方差操作，由于在大多数情况下，现有模型中的各种标准化
方法可以维持 E[wj ]

2 和 E[xj ]
2 等于或者近似为 0。由于输入 xj(1 < j < ni)独立同

分布，此处可以使用 x表示输入服从的分布，对于参数 wj 也可以有同样的表示 w。

因此，模型中一层神经元输出的方差可以表示为：

Var(Z) =

ni∑
j=1

Var(xj)Var(wj)

= niVar(w)Var(x) (15.40)
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通过观察公式(15.40)可以发现，在前向传播的过程中，当 Var(w) = 1
ni
时，可以

保证每层的输入和输出的方差一致。类似的，通过相关计算可以得知，为了保证模

型中每一层的输入和输出的方差一致，反向传播时应有 Var(w) = 1
no
，通过对两种

情况取平均值，控制参数 w 的方差为 2
ni+no

，则可以维持神经网络在前向与反向计

算过程中，每一层的输入与输出方差的一致性。若将参数初始化为一个服从边界为

[−a,b]的均匀分布，那么其方差为 (b+a)2

12 ，为了达到 w 的取值要求，初始化时应有

a= b=
√

6
ni+no

。

但是随着神经网络层数的增加，上述初始化方法已经不能很好地约束基于 Post
Norm的 Transformer模型的输出方差。当神经网络堆叠很多层时，模型顶层输出的
方差较大，同时反向传播时顶层的梯度范数也要大于底层。因此，一个自然的想法

是根据网络的深度对不同层的参数矩阵采取不同的初始化方式，进而强化对各层输

出方差的约束，可以描述为：

W ∈ Rni×no ∼ u(−γ
α√
l
,γ

α√
l
) (15.41)

其中，l为对应的神经网络的深度，α为预先设定的超参数来控制缩放的比例。这样，

可以通过缩减顶层神经网络输出与输入之间的差异，让激活函数的输入分布保持在

一个稳定状态，以此来尽可能避免它们陷入梯度饱和区。

2. Lipschitz 初始化策略
15.2.1节已经介绍，在 PreNorm结构中每一个子层的输入为 xprel+1 = xl+yl，其中

xl为当前子层的输入，yl为 xl经过自注意力或前馈神经网络计算后得到的子层输出。
在 PostNorm结构中，在残差连接之后还要进行层标准化操作，具体的计算流程为：

• 计算均值：µµµ=mean(xl+ yl)

• 计算方差：σσσ = std(xl+ yl)

• 根据均值和方差对输入进行放缩，如下：

xpostl+1 =
xl+ yl−µµµ

σσσ
·w+b (15.42)

其中，w和 b为可学习参数。进一步将公式(15.42)展开后可得：

xpostl+1 =
xl+ yl
σσσ

·w− µµµ

σσσ
·w+b

=
w
σσσ
·xprel+1−

w
σσσ
·µµµ+b (15.43)

可以看到相比于 PreNorm 的计算方式，基于 PostNorm 的 Transformer中子层
的输出为 PreNorm形式的 w

σσσ 倍。当
w
σσσ < 1时，xl 较小，输入与输出之间差异过大，

导致深层 Transformer系统难以收敛。Lipschitz初始化策略通过维持条件 w
σσσ > 1，保
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证网络输入与输出范数一致，进而缓解梯度消失的问题
[826]
。一般情况下，w可以被

初始化为 1，因此 Lipschitz初始化方法最终的约束条件则为：

0 < σσσ = std(xl+ yl) ≤ 1 (15.44)

3. T-Fixup 初始化策略

另外一种初始化方法是从神经网络结构与优化器的计算方式入手。PostNorm结
构在Warmup阶段难以精确地估计参数的二阶动量，这导致了训练不稳定问题[827]

。也

就是，层标准化是导致深层 Transformer难以优化的主要原因之一[464]
。PostNorm方

式下 Transformer 的底层网络，尤其是编码器的词嵌入层面临严重的梯度消失问题。
出现该问题的原因在于，在不改变层标准化位置的条件下，Adam优化器利用滑动平
均的方式来估计参数的二阶矩，其方差是无界的。在训练阶段的前期，由于模型只

能看到有限数量样本，因此很难有效地估计参数的二阶矩，导致反向更新参数时参

数的梯度方差过大。

除了用 PreNorm代替 PostNorm结构来训练深层网络，也可以采用去除Warmup
策略并移除层标准化机制的方式，并对神经网络中不同的参数矩阵制定相应的缩放

机制来保证训练的稳定性
[827]
。具体的缩放策略如下：

• 类似于标准的 Transformer初始化方式，使用 Xavier初始化方式来初始化除了
词嵌入以外的所有参数矩阵。词嵌入矩阵服从 N(0,d−

1
2 )的高斯分布，其中 d

代表词嵌入的维度。

• 对编码器中部分自注意力机制的参数矩阵以及前馈神经网络的参数矩阵进行
缩放因子为 0.67L−

1
4 的缩放，对编码器中词嵌入的参数矩阵进行缩放因子为

(9L)−
1
4 的缩放，其中 L为编码器的层数。

• 对解码器中部分注意力机制的参数矩阵、前馈神经网络的参数矩阵以及解码器
词嵌入的参数矩阵进行缩放因子为 (9M)−

1
4 的缩放，其中M 为解码器的层数。

这种初始化方法由于没有 Warmup策略，学习率会直接从峰值根据参数的更新
次数进行退火，大幅度增大了模型收敛的时间。因此，如何进一步加快该初始化方

法下模型的收敛速度是比较关键的问题。

4. ADMIN 初始化策略

也有研究发现 PostNorm结构在训练过程中过度依赖残差支路，在训练初期很
容易发生参数梯度方差过大的现象

[816]
。经过分析发现，虽然底层神经网络发生梯度

消失是导致训练不稳定的重要因素，但并不是唯一因素。例如，标准 Transformer模
型中梯度消失的原因在于使用了 PostNorm结构的解码器。尽管通过调整模型结构
解决了梯度消失问题，但是模型训练不稳定的问题仍然没有被很好地解决。研究人
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员观测到 PostNorm结构在训练过程中过于依赖残差支路，而 PreNorm结构在训练
过程中逐渐呈现出对残差支路的依赖性，这更易于网络的训练。进一步，从参数更新

的角度出发，PreNorm由于参数的改变导致网络输出变化的方差经推导后可以表示
为 O(logL)，而 PostNorm对应的方差为 O(L)。因此，可以尝试减小 PostNorm中
由于参数更新导致的输出的方差值，从而达到稳定训练的目的。针对该问题，可以

采用两阶段的初始化方法。这里，可以重新定义子层之间的残差连接如下：

xl+1 = xl⊙ωωωl+1+Fl+1(xl) (15.45)

其两阶段的初始化方法如下所示：

• Profiling 阶段：ωωωl+1 = 1，只进行前向计算，无需进行梯度计算。在训练样本上

计算 Fl+1(xl)的方差

• Initialization 阶段：通过 Profiling阶段得到的 Fl+1(xl)的方差来初始化 ωωωl+1：

ωωωl+1 =

√∑
j<l

Var[Fl+1(xl)] (15.46)

这种动态的参数初始化方法不受限于具体的模型结构，有较好的通用性。

15.2.4 深层模型的训练加速

尽管窄而深的神经网络比宽网络有更快的收敛速度
[464]
，但伴随着训练数据的增

加，以及模型进一步的加深，训练代价成为不可忽视的问题。例如，在几千万甚至上

亿的双语平行句对上训练一个 48层的 Transformer模型需要几周的时间才能达到收
敛5。因此，在保证模型性能不变的前提下，高效地完成深层模型的训练也是至关重

要的。

1. 渐进式训练

所谓渐进式训练是指从浅层神经网络开始，在训练过程中逐渐增加模型的深度。

一种比较简单的方式是将模型分为浅层部分和深层部分，之后分别进行训练，最终

达到提高模型翻译性能的目的
[828]
。

另一种方式是动态构建深层模型，并尽可能复用浅层部分的训练结果
[465]
。假设

开始的时候模型包含 l层神经网络，然后训练这个模型至收敛。之后，直接拷贝这 l

层神经网络（包括参数），并堆叠出一个 2l 层的模型。之后继续训练，重复这个过

程。进行 n次之后就得到了 (n+1)× l层的模型。图15.14给出了在编码器上使用渐
进式训练的示意图。

渐进式训练的好处在于深层模型并不是从头开始训练。每一次堆叠，都相当于

5训练时间的估算是在单台 8卡 Titan V GPU服务器上得到的
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step 1

step 2

step 3

step 4

：编码器 ：解码器 ：拷贝

图 15.14 渐进式深层模型训练过程

利用“浅”模型给“深”模型提供了一个很好的初始状态，这样深层模型的训练会更

加容易。

2. 分组稠密连接
很多研究工作已经发现深层模型不同层之间的稠密连接能够很明显地提高信息

传递的效率
[464, 560, 828, 829]

。与此同时，对之前层信息的不断复用有助于得到更好的表示，

但也带来了计算代价过大的问题。在动态线性层聚合方法（DLCL）中，每一次聚合
时都需要重新计算之前每一层表示对当前层输入的贡献度，因此伴随着编码器整体

深度的增加，这部分的计算代价变得不可忽略。例如，一个基于动态层聚合的 48层
Transformer模型比不使用动态层聚合的模型在进行训练时慢近 2倍。同时，缓存中
间结果也增加了显存的使用量。比如，即使在使用半精度计算的情况下，每张 12G
显存的 GPU上计算的词也不能超过 2048个，这导致训练开销急剧增大。

p=∞

p= 1

p= 2

p= 4

· · ·

:Layer :Block

图 15.15 不同组之间的稀疏连接
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缓解这个问题的一种方法是使用更稀疏的层间连接方式。其核心思想与 DLCL
是类似的，不同点在于可以通过调整层之间连接的稠密程度来降低训练代价。比如，

可以将每 p层分为一组，之后 DLCL只在不同组之间进行。这样，通过调节 p值的

大小可以控制神经网络中连接的稠密程度，作为一种训练代价与翻译性能之间的权

衡。显然，标准的 Transformer模型[23]
和 DLCL模型[464]

都可以看作是该方法的一种

特例。如图15.15所示：当 p= 1时，每一个单独的块被看作一个独立的组，它等价于

基于动态层聚合的 DLCL模型；当 p=∞时，它等价于正常的 Transformer模型。值
得注意的是，如果配合渐进式训练，则在分组稠密连接中可以设置 p等于模型层数。

3. 学习率重置

尽管渐进式训练策略与分组稠密连接结构都可以加速深层模型的训练，但使用

传统的学习率衰减策略会导致训练深层模型时的学习率较小，因此模型无法快速地

达到收敛状态，同时也影响最终的模型性能。

图15.16对比了使用学习率重置与不使用学习率重置的学习率曲线，其中的红色
曲线描绘了在WMT英德翻译任务上标准 Transformer模型的学习率曲线，可以看到
当模型训练到 40k步时，学习率对比峰值有明显的差距，而此时刚开始训练最终的
深层模型，过小的学习率并不利于后期深层网络的充分训练。

1 2 3 4

0.50

1.00

1.50

2.00

更新次数（10k）

学
习
率
（

1
0
−
3
）

原始的学习率

重置后的学习率

图 15.16 学习率重置 vs不使用学习率重置的学习率曲线

针对该问题的一个解决方案是修改学习率曲线的衰减策略，如图15.16所示。图
中蓝色的曲线是修改后的学习率曲线。首先在训练的初期让模型快速地达到学习率

的峰值（线性递增），之后神经网络的深度每增加 l层时，都会将当前的学习率值重

置到峰值点。之后，根据训练的步数对其进行相应的衰减。具体的步骤如下：

• 在训练的初期，模型会先经历一个学习率预热的过程：

lr = d−0.5model ·step_num ·warmup_steps−0.5 (15.47)
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这里，step_num 表示参数更新的次数，warmup_step 表示预热的更新次数，
dmodel表示 Transformer模型的隐藏层大小，lr是学习率。

• 在之后的训练过程中，每当增加模型深度时，学习率都会重置到峰值，之后进
行相应的衰减：

lr = d−0.5model ·step_num
−0.5 (15.48)

这里 step_num代表学习率重置后更新的步数。

综合使用渐进式训练、分组稠密连接、学习率重置策略可以在翻译品质不变的

前提下，缩减近 40%的训练时间
[465]
。同时，伴随着模型的加深与数据集的增大，由

上述方法带来的加速比也会进一步地增大。

15.2.5 深层模型的健壮性训练

伴随着网络的加深，模型的训练还会面临另外一个比较严峻的问题——过拟合。
由于参数量的增大，深层模型的输入与输出分布之间的差异也会越来越大，然而不

同子层之间的相互适应也会更加的明显，这将导致任意子层网络对其他子层的依赖

过大。这种现象在训练阶段是有帮助的，因为不同子层可以协同工作从而更好地拟

合训练数据。然而这种方式也降低了模型的泛化能力，即深层模型更容易陷入过拟

合问题。

通常，可以使用 Dropout 手段用来缓解过拟合问题（见第十三章）。不幸的是,
尽管目前 Transformer模型使用了多种 Dropout手段（如 Residual Dropout、Attention
Dropout、ReLU Dropout 等），过拟合问题在深层模型中仍然存在。图15.17展示了
WMT16英德翻译任务的校验集与训练集的困惑度，从中可以看到，图15.17(a)所示
的深层模型相比于图15.17(b)所示的浅层模型来说，深层模型在训练集和校验集的困
惑度上都有明显的优势，然而模型在训练一段时间后出现校验集困惑度上涨的现象，

说明模型已经过拟合于训练数据。
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图 15.17 模型在WMT16英德翻译任务上的校验集与训练集的困惑度
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第十三章提到的 Layer Dropout 方法可以有效地缓解这个问题。以编码器为例，
Layer Dropout的过程可以被描述为：在训练过程中，对自注意力子层或前馈神经网
络子层进行随机丢弃，以减少不同子层之间的相互适应。这里选择 PreNorm结构作
为基础架构，它可以被描述为：

xl+1 = F (LN(xl))+xl (15.49)

其中，LN(·)表示层标准化函数，F (·)表示自注意力机制或者前馈神经网络，xl表示
第 l个子层的输入。之后，使用一个掩码 Mask（值为 0或 1）来控制每个子层是正
常计算还是丢弃。于是，该子层的计算公式可以被重写为：

xl+1 = Mask ·F (LN(xl))+xl (15.50)

Mask= 0代表该子层被丢弃，而Mask= 1代表正常进行当前子层的计算。图15.18展
示了这个方法与标准 PreNorm结构之间的区别。

xl LN F xl+1 LN F xl+2

xl LN F
Mask=1

xl+1 LN F
Mask=0

xl+2

(a)标准的 PreNorm

(b)基于随机子层跳跃的 PreNorm

图 15.18 标准的 PreNorm结构与基于随机子层跳跃的 PreNorm结构

除此之外，在残差网络中，研究人员已经发现底层神经网络的作用是对输入进

行抽象表示，而上层神经网络会进一步修正这种表示来拟合训练目标，因此底层神

经网络对模型最终的输出有很大的影响
[805]
。该结论同样适用于 Transformer模型，比

如，在训练中，残差支路以及底层的梯度范数通常比较大，这也间接表明底层神经

网络在整个优化的过程中需要更大的更新。考虑到这个因素，在设计每一个子层被

丢弃的概率时，可以采用自底向上线性增大的策略，保证底层的神经网络相比于顶

层更容易保留下来。
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15.3 基于句法的神经机器翻译模型
在统计机器翻译时代，使用句法信息是一种非常有效的机器翻译建模手段（见

第八章）。由于句法是人类运用语言的高级抽象结果，使用句法信息（如句法树）可

以帮助机器翻译系统对句子结构进行建模。例如，利用句法树提升译文语法结构的

正确性。在神经机器翻译中，大多数框架均基于词串进行建模，因此在模型中引入

句法树等结构也很有潜力
[830]
。具体来说，由于传统神经机器翻译模型缺少对句子结

构的理解，会导致一些翻译问题：

• 过度翻译问题，如：

“两/个/女孩” →“two girls and two girls”

• 翻译不连贯问题，如：

“新生/银行/申请/上市” →“new listing bank”

显然，神经机器翻译系统并没有按照合理的句法结构生成译文。也就是说，模

型并没有理解句子的结构
[830]
。甚至对于一些语言差异很大的语言对，会出现将介词

短语翻译成一个词的情况。虽然可以通过很多手段对上述问题进行求解，但是使用

句法树是解决该问题的一种最直接的方法
[831]
。

那么在神经机器翻译中，如何将这种离散化的树结构融入到基于分布式表示的

翻译模型中呢？有以下两种策略：

• 将句法信息加入到编码器，使得编码器更加充分地表示源语言句子。

• 将句法信息加入到解码器，使得翻译模型能生成更符合句法的译文。

15.3.1 编码器使用句法信息
在编码器中使用句法信息有两种思路，一种思路是在编码器中显性使用树结构

进行建模，另一种思路是把句法信息作为特征输入到传统的序列编码器中。这两种

思路与统计机器翻译中基于句法树结构的模型和基于句法特征的模型十分相似（见

第八章）。

1. 基于句法树结构的编码
使用句法信息的一种简单的方法是将源语言句子编码成一个二叉树结构6，树节

点的信息是由左子树和右子树变换而来，如下所示：

hp = ftree(hl,hr) (15.51)

6所有句法树都可以通过二叉化方法转化为二叉树（见第八章）。
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其中，hl 和 hr 分别代表了左孩子节点和右孩子节点的神经网络输出（隐藏层状态），
通过一个非线性函数 ftree(·, ·)得到父节点的状态 hp。图15.19展示了一个基于树结构
的循环神经网络编码器

[831]
。这些编码器由下自上组成了一个树型结构，这种树结构

的具体连接形式由句法分析决定。其中 {h1, . . . ,hm} 是输入序列所对应的循环神经
单元（绿色部分），{hm+1, . . . ,h2m−1}对应着树中的节点（红色部分），它的输出由
其左右子节点通过公式(15.51)计算得到。对于注意力模型，图中所有的节点都会参
与上下文向量的计算，因此仅需要对第十章所描述的计算方式稍加修改，如下：

Cj =
m∑
i=1

αi,jhi+
2m−1∑
i=m+1

αi,jhi (15.52)

h1 h2 h3 · · · hm

hm+1

hm+2

· · ·

h2m−1

图 15.19 编码器树结构建模

其中，Cj 代表生成第 j 个目标语言单词所需的源语言上下文表示。这样做的好处是

编码器更容易将一个短语结构表示成一个单元，进而在解码器中映射成一个整体。比

如，对于英语句子：

“I am having a cup of green tea. ”

可以翻译成：

“私/は/緑茶/を/飲んでいます。”

在标准的英语到日语的翻译中，英语短语“a cup of green tea”只会被翻译为“緑
茶”一词。在加入句法树后，“a cup of green tea”会作为树中一个节点，这样可以更
容易地把这个英语短语作为一个整体进行翻译。

只是，这种自底向上的树结构表示方法也存在问题：每个树节点的状态并不能

包含树中其它位置的信息。也就是说，从每个节点上看，其表示结果没有很好地利

用句法树中的上下文信息。因此，可以同时使用自下而上和自上而下的信息传递方

式进行句法树的表示
[434, 832]

，这样增加了树中每个节点对其覆盖的子树以及周围上下

文的建模能力。如图15.20所示，hup和 hdown分别代表向上传输节点和向下传输节点
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的状态，虚线框代表了 hup和 hdown会拼接到一起，并作为这个节点的整体表示参与
注意力模型的计算。显然，自下而上的传递，可以保证句子的浅层信息（如短距离词

语搭配）被传递给上层节点，而自上而下的传递，可以保证句子上层结构的抽象被

有效地传递给下层节点。这样，每个节点就同时含有浅层和深层句子表示的信息。

hup1 hdown1 hup2 hdown2 hup3 hdown3 · · · · · · hupm hdownm

hupm+1 hdownm+1

hupm+2 hdownm+2

· · · · · ·

hup2m−1 hdown2m−1

图 15.20 双向树结构编码模型

2. 基于句法特征的编码
除了直接对树结构进行编码以外，将单词、句法信息等直接转换为特征向量拼接

到一起，作为机器翻译系统的输入也是一种在编码器中使用句法信息的方法
[833]
。这

种方法的优点在于，句法信息可以无缝融入到现有神经机器翻译框架，对系统结构

的修改很小。以基于循环神经网络的翻译模型为例，可以用如下方式计算输入序列

第 i个位置的表示结果：

hi = tanh(W(∥Fk=1Ekxik)+Uhi−1) (15.53)

其中，W和 U是线性变换矩阵，F 代表了特征的数量；而 Ek 是一个特征嵌入矩阵，

它记录了第 k个特征不同取值对应的分布式表示；xik 代表了第 i个词在第 k个特征

上的取值，于是 Ekxik 就得到所激活特征的嵌入结果。∥操作为拼接操作，它将所有
特征的嵌入结果拼接为一个向量。这种方法十分灵活，可以很容易地融合不同句法

特征，例如，词根、子词、形态、词性以及依存关系等。

此外，还可以将句法信息的表示转化为基于序列的编码，之后与原始的词串融

合。这样做的好处在于，并不需要使用基于树结构的编码器，而是直接复用基于序列

的编码器即可。而句法信息可以在对句法树的序列化表示中学习得到。如图15.21(a)
所示，对于英语句子“I love dogs”，可以得到如图15.21(a)所示的句法树。这里，使
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用 wi 表示第 i个单词，如图15.21(b)所示。通过对句法树进行先序遍历，可以得到
句法树节点的序列 {l1, ..., lT }，其中 T 表示句法树中节点的个数，lj 表示树中的第 j

个节点，如图15.21(c)所示。

S

VP

NP

NNS

dogs

VBP

love

NP

PRN

I

(a)句法树

I love dogs

w1 w2 w3

(b)词序列

S NP PRN VP VBP NP NNS

l1 l2 l3 l4 l5 l6 l7

(c)句法序列

图 15.21 一个句子的句法树、词序列、句法树节点序列

在对句法树的树结构进行序列化的基础上，可以用句法树节点与原始的词信息

一同构造出新的融合表示 h′i，并使用这种新的表示计算上下文向量，如下：

Cj =
m∑
i=1

αi,jh′i (15.54)

其中，m是源语言句子的长度。新的融合表示 h′i有如下几种计算方式
[830]
：

• 平行结构。利用两个编码器分别对源语言单词序列和线性化的句法树进行建模，
之后在句法树节点序列中寻找每个单词的父节点（或者祖先节点），将这个单

词和它的父节点（或者祖先节点）的状态相融合，得到新的表示。如图15.22(a)
所示，图中 hwi 为词 wi在单词序列中的状态，hlj 为树节点 lj 在句法节点序列

中的状态。如果单词 wi是节点 lj 在句法树（图15.21(a)）中的子节点，则将 hwi

和 hlj 向量拼接到一起作为这个词的新的融合表示向量 h′i；

• 分层结构。将句法表示结果与源语言单词的词嵌入向量进行融合，如图15.22(b)
所示，其中 ewi 为第 i个词的词嵌入。类似地，如果单词 wi 是节点 lj 在句法

树（图15.21(a)）中的子节点，则将 ewi 和 hlj 向量拼接到一起作为原始模型的
输入，这样 h′i直接参与注意力计算。注意，分层结构和平行结构的区别在于，
分层结构最终还是使用了一个编码器，句法信息只是与词嵌入进行融合，因此

最终的结构和原始的模型是一致的；平行结构相当于使用了两个编码器，因此
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hw1 hw2 hw3 hl1 · · · hl3 · · · hl5 · · · hl7

w1 : I w2 : love w3 : dogs l1 : S · · · l3 : PRN · · · l5 : VBP · · · l7 : NNS

hl1

hw1

hl5

hw2

hl7

hw3

h′1 : h′2 : h′3 :

词语 RNN 句法 RNN
(a)平行结构

hl1 · · · hl3 · · · hl5 · · · hl7

l1 : S · · · l3 : PRN · · · l5 : VBP · · · l7 : NNS

w1 : I w2 : love w3 : dogs

ew1 ew2 ew2

hw1 hw2 hw3

h′1 : h′2 : h′3 :

句法 RNN

词语 RNN

(b)分层结构

h1 h2 · · · h4 · · · h7 · · · h10

l1 : S l3 : NP · · · w1 : I · · · w2 : love · · · w3 : dogs

h′1 : h′2 : h′3 :

混合 RNN

先序遍历句法树，得到序列：S

l1

NP

l2

PRN

l3

I

w1

VP

l4

VBP

l5

love

w2

NP

l6

NNS

l7

dogs

w3

(c)混合结构

图 15.22 三种对树结构信息的融合方式
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单词和句法信息的融合是在两个编码器的输出上进行的；

• 混合结构。首先对图15.21(a)中句法树进行先序遍历，将句法标记和源语言单词
融合到同一个序列中，得到如图15.22(c)所示序列。之后使用传统的序列编码
器对这个序列进行编码，然后使用序列中源语言单词所对应的状态参与注意力

模型的计算。有趣的是，相比于前两种方法，这种方法参数量少而且也十分有

效
[830]
。

需要注意的是，句法分析的错误会在很大程度上影响源语言句子的表示结果。如

果获得的句法分析结果不够准确，可能会对翻译系统带来负面的影响。此外，也有研

究发现基于词串的神经机器翻译模型本身就能学习到一些源语言的句法信息
[834]
，这

表明了神经机器翻译模型也有一定的归纳句子结构的能力。除了循环神经网络结构，

也有研究人员探索了如何在 Transformer中引入树结构信息。比如，可以将词与词之
间的依存关系距离作为额外的语法信息融入到注意力模型中

[835]
。

15.3.2 解码器使用句法信息
为了在解码器中使用句法信息，一种最直接的方式是将目标语言句法树结构进

行线性化，线性化后的目标语言句子就变成了一个含有句法标记和单词的混合序列。

这样，神经机器翻译系统不需要进行修改，可以直接使用句法树序列化的结果进行

训练和推断
[448]
。图15.23展示了一个目标语言句法树经过线性化后的结果。

S

.VP

NP

a cat

had

NP

Jane
(Root(S(NP Jane)NP(VP had(NP a cat)NP)VP .)S)Root

图 15.23 句法树线性化示例

不过，直接使用序列化的句法树也会带来新的问题。比如，在推断时，生成的译

文序列可能根本不对应合法的句法树。此时，需要额外的模块对结果进行修正或者

调整，以得到合理的译文。

另一种方法是直接在目标语言端使用句法树进行建模。与源语言句法树的建模

不同，目标语言句法树的生成伴随着译文的生成，因此无法像源语言端一样将整个

句法树一起处理。这样译文生成问题本质上就变成了目标语言树结构的生成，从这

个角度说，这个过程与统计机器翻译中串到树的模型是类似的（见第八章）。树结构

的生成有很多种策略，但基本的思想类似，可以根据已经生成的局部结构预测新的

局部结构，并将这些局部结构拼装成更大的结构，直到得到完整的句法树结构
[836]
。
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实现目标语言句法树生成的一种手段是将形式文法扩展，以适应分布式表示学

习框架。这样，可以使用形式文法描述句法树的生成过程（见第三章），同时利用分

布式表示来进行建模和学习。比如，可以使用基于循环神经网络的文法描述方法，把

句法分析过程看作是一个循环神经网络的执行过程
[837]
。此外，也可以从多任务学习

（Multitask Learning）出发，用多个解码器共同完成目标语言句子的生成[838]
。图15.24展

示了由一个编码器（汉语）和多个解码器组成的序列生成模型。其中不同解码器分

别负责不同的任务：第一个用于预测翻译结果，即翻译任务；第二个用于句法分析

任务；第三个用于语言理解任务，生成汉语上下文。其设计思想是各个任务之间能

够相互辅助，使得编码器的表示能包含更多的信息，进而让多个任务都获得性能提

升。这种方法也可以使用在多个编码器上，其思想是类似的。

汉语（源语言） 编码器

翻译任务

句法分析任务

语言理解任务

其他任务

英语（目标语言）

汉语句法标签

汉语上下文

图 15.24 融合句法信息的多任务学习

不过，融合树结构和目标语言词串的方法也存在问题：它会导致目标语言端的

序列过长，使得模型难以训练。为了缓解这个问题，可以使用两个模型，一个生成句

子，另一个生成树结构
[484, 839]

。以生成目标语言依存树为例，生成依存树的模型是一

个生成移进规约序列的生成模型，称为动作模型。另一个模型负责预测目标语言词
序列，称为词预测模型，它只有在第一个模型进行移位操作的时候才会预测下一个

词，同时会将当前词的状态送入到第一个模型中。整个过程如图15.25所示，这里使
用循环神经网络构建了动作模型和词预测模型。hactioni 表示动作模型的隐藏层状态，

hwordi 表示词预测模型的隐藏层状态。动作模型会结合词预测模型的状态预测出“移

位”，“左规约”，“右规约”三种动作，只有当动作模型预测出“移位”操作时，词

预测模型才会预测下一时刻的词语；而动作模型预测“左规约”和“右规约”相当于

完成了依存关系的预测（依存树见图15.25右侧）。最后词预测模型预测出结束符号
<eos>时，整个过程结束。

相较于在编码器中融入句法信息，在解码器中融入句法信息更为困难。由于树

结构与单词的生成是一个相互影响的过程，如果先生成树结构，再根据树得到译文

单词串，那么一旦树结构有误，翻译结果就会有问题。在统计机器翻译中，句法信息



15.4 基于结构搜索的翻译模型优化 509

词预测模型 hword1 hword2 hword4 · · ·

动作模型 haction1 haction2 haction3 haction4 haction5

你 是 谁

⟨sos⟩ 你 谁

移位 移位 左规约 移位 右规约

⟨sos⟩ 移位 移位 左规约 移位

是

你 谁
左
规
约
生
成

右
规
约
生
成

图 15.25 词预测模型和动作模型

究竟应该使用到什么程度已经有一些讨论
[373, 403]

。而在神经机器翻译中，如何更有效

地引入树结构信息以及如何平衡树结构信息与词串的作用还有待确认。如前文所述，

基于词串的神经机器翻译模型已经能够捕捉到一些句法结构信息
[834]
，虽然有些信息

是不容易通过人的先验知识进行解释的。这时，使用人工总结的句法结构来约束或

者强化翻译模型，是否可以补充模型无法学到的信息，还是需要进一步研究。

15.4 基于结构搜索的翻译模型优化
理想中，人们希望计算机能够自动地找到最适用于当前任务的神经网络模型结

构。这种方法也被称作神经架构搜索（Neural Architecture Search），在神经网络模型
中有时也被称作神经网络结构搜索，或简称网络结构搜索

[840, 841, 842]
。

15.4.1 网络结构搜索

网络结构搜索属于自动机器学习（Automated Machine Learning）的范畴，其目的
是根据对应任务上的数据找到最合适的模型结构。在这个过程中，模型结构就像神

经网络中的参数一样被自动地学习出来。图15.26(a) 展示了人工设计的 Transformer
编码器的局部结构，图15.26(b)给出对该结构使用进化算法优化后得到的结构[799]

。可

以看到，使用网络结构搜索方法得到的模型中，出现了与人工设计的结构不同的跨

层连接，同时还搜索到了全新的多分支结构，这种结构也是人工不易设计出来的。

那么网络结构搜索究竟是一种什么样的技术呢？如图15.27所示，在传统机器学
习方法中，研究人员需要设计大量的特征来描述待解决的问题，即“特征工程”。在

深度学习时代，神经网络模型可以完成特征的抽取和学习，但是却需要人工设计神

经网络结构，这项工作仍然十分繁重。因此一些科研人员开始思考，能否将设计模

型结构的工作也交由机器自动完成？深度学习方法中模型参数能够通过梯度下降等
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方式进行自动优化，那么模型结构是否可以也看做是一种特殊的参数，使用搜索算

法自动找到最适用于当前任务的模型结构？基于上述想法，网络结构搜索应运而生。

早在上世纪八十年代，研究人员就开始使用进化算法对神经网络结构进行设

计
[843]
，也引发了之后的很多探索

[844, 845, 846]
。近些年，随着深度学习技术的发展，网

络结构搜索技术在很多任务中受到关注。例如，网络结构搜索就很好地应用在语言

建模上，并取得了很好的结果
[847, 848, 849]

。下面将对网络结构搜索的基本方法和其在机

器翻译中的应用进行介绍。

层标准化

层标准化

8头自注意力：512

+

+

卷积 1×1：512

卷积 1×1：2048

ReLU

(a) Transformer编码器中若干块的结构

层标准化

层标准化

层标准化

+

+

+

门控线性单元：512

卷积 1×1：2048 卷积 3×1：256

ReLU ReLU

Sep卷积 9×1：256

(b)使用结构搜索方法优化后的
Transformer编码器中若干块的结构

激活函数

层标准化

宽卷积

注意力机制

非空间层

图 15.26 传统 Transformer和通过网络结构搜索方法优化后的 Transformer
[799]

输出 输出 输出

传统机器
学习

深度学习 深度学习和网
络结构搜索

训练数据 特征信息 模型结构

人工/自动收集 人工设计 人工设计

使用特征对数据
中的信息进行

提取

使用提取的信息对
模型中的参数

进行训练

训练数据 模型结构

人工/自动收集 人工设计

使用模型对数据
中的信息进行

提取

使用提取的信息对
模型中的参数
进行训练

训练数据

人工/自动收集

使用模型提
取数据
中的
信息

使用提取的信息对
模型中的参数
进行训练

使用数据对模型
的结构进行搜索

图 15.27 机器学习范式对比
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15.4.2 网络结构搜索的基本方法
对于网络结构搜索任务来说，目标是通过数据驱动的方式自动地找到最合适的

模型结构。以有监督学习为例，给定训练集合 {(x1,y1), . . . ,(xn,yn)}（其中 xi表示的
是第 i个样本的输入，yi表示该样本的答案，并假设 xi和 yi均为向量表示），网络结
构搜索过程可以被建模为根据数据找到最佳模型结构 â的过程，如下所示：

â = argmax
a

n∑
i=1

P (yi|xi;a) (15.55)

其中，P (yi|xi;a)为模型 a观察到数据 xi后预测 yi的概率，而模型结构 a本身可以看

作是输入 x到输出 y的映射函数。图15.28展示了网络结构搜索方法的主要流程，其
中包括三个部分：设计搜索空间、选择搜索策略以及进行性能评估，下面将对上述

各个部分进行简要介绍。

结构空间

1.前馈神经网络

2.卷积神经网络

3.循环神经网络

4. Transformer网络
...

设计
搜索
空间

搜索空间

循环神经网络

1.普通 RNN网络

2. LSTM网络

3. GRU网络
...

选择
搜索
策略

迭代结构搜索的过程

性能评估

ht

ht−1 ht+1

xt

· · ·· · ·

找到的模型结构

图 15.28 网络结构搜索的主要流程

1. 搜索空间
对搜索空间建模是结构搜索任务中的基础部分。如图15.29所示，结构空间中包

含着所有潜在的模型结构。图15.29以结构之间的相似性为衡量指标对模型结构在搜
索空间中的相对位置进行了刻画，同时颜色的深浅表示了该结构在指定任务下的性

能情况。可以看到对于特定任务来说，性能较好的模型结构往往会聚集在一起。因

此，在研究人员设计搜索空间的时候，为了增加找到最优结构的可能性，往往会根

据经验或者实验将易产出高性能模型结构的区域设定为搜索空间。以自然语言处理

任务为例，最初的网络结构搜索工作主要对基于循环神经网络构成的搜索空间进行

探索
[840, 847, 850]

，而近些年，在 Transformer模型的基础上进行结构搜索也引起了研究
人员的广泛关注

[799, 851, 852]
。

另一个很重要的问题是如何表示一个网络结构。在目前的结构搜索方法中，通
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结构空间

Reformer

TransformerXL
TransformerDLCL

Transformer

BERTTransformerANN

TransformerSANALBERT
universal Transformer

基于注意力的结构

SRUGRU
RNN

LSTM
BiLSTM

基于循环单元的结构

GoogleNet
ResNet

LeNet

CNN
AlexNet

VGGNet

基于卷积单元的结构

颜色越深，表示模型对当前任务的建模能力越强

图 15.29 结构空间内结构之间的关系

常将模型结构分为整体框架和内部结构（元结构）两部分。整体框架将若干内部结

构的输出按照特定的方式组织起来，最终得到模型输出。

• 整体框架。如图15.29所示，整体框架一般基于经验进行设计。比如，对于包括
机器翻译在内的自然语言处理任务而言，一般会更倾向于使用循环神经网络或

Transformer模型的相关结构作为搜索空间[799, 840, 847]
。

• 内部结构。对于内部结构的设计需要考虑到搜索过程中的最小搜索单元，以及
搜索单元之间的连接方式。最小搜索单元指的是在结构搜索过程中可被选择的

最小独立计算单元，在不同搜索空间的设计中，最小搜索单元的颗粒度各有不

同，较小的搜索粒度主要包括如矩阵乘法、张量缩放等基本数学运算
[853]
，更大

粒度的搜索单元包括常见的激活函数以及一些局部结构，如 ReLU、注意力机
制等

[516, 848, 854]
。不过，对于搜索颗粒度的问题，目前还缺乏有效的方法针对不同

任务进行自动优化。

2. 搜索策略

在定义好搜索空间之后，如何进行网络结构的搜索也同样重要。该过程被称为

搜索策略的设计，其主要目的是根据已找到的模型结构计算出下一个最有潜力的模

型结构，为保证模型有效性，在一些方法中也会引入外部知识（如经验性的模型结

构或张量运算规则）对搜索过程进行剪枝。目前常见的搜索策略一般包括基于进化

算法的方法、基于强化学习的方法以及基于梯度的方法等等。
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• 进化算法。进化算法最初被用来对神经网络模型结构、以及其中的权重参数进行
优化

[843, 855, 856]
。随着最优化算法的发展，近年来，对于网络参数的学习开始更多地

采用梯度下降的方式，但是进化算法依旧被用于对模型结构进行优化
[857, 858, 859]

。

从结构优化的角度来说，一般是将模型结构看做遗传算法中种群的个体，使用

轮盘赌或锦标赛等抽取方式，对种群中的结构进行取样并将取样得到的结构作

为亲本，之后通过亲本模型的突变产生新的模型结构，最终对这些新的模型结

构进行适应度评估。根据模型结构在校验集上的性能确定是否将其加入种群。

• 强化学习。强化学习方法在第十三章已经进行了介绍，这里可以将神经网络结
构的设计看做是一种序列生成任务，使用字符序列对网络结构进行表述

[840]
。这

种方法的执行过程如图15.30所示。其执行过程为由智能体对模型结构进行生
成，之后将生成的结构应用于对应的任务（如机器翻译、语言建模等），根据

模型在对应任务中的输出以及表现水平来进一步对智能体进行反馈，促使智能

体生成更适用于当前任务的模型结构。

环境

智能体

（结构所应用于的任务）

（结构生成器）

奖励
（对输出结果的评价）

状态
（这个结构在任务中应
用后得到的输出结果）

动作
（生成一个结构）

图 15.30 基于强化学习的结构搜索

• 基于梯度的方法。这种方法的思想是在连续空间中对模型结构进行表示[847]
，通

常将模型结构建模为超网络中的结构参数，接下来使用基于梯度的方法对超网

络中的参数进行优化，最终根据其中的结构参数离散出最终的模型结构，达到

结构搜索的目的，整体过程如图15.31所示。基于梯度的方法十分高效，因此也
受到了很多关注

[848, 860, 861]
。

3. 性能评估
由于结构搜索过程中会产生大量的中间结构，因此需要快速评估这些结构的性

能优劣，以保证在搜索中可以有效地挑选高质量的模型结构。对于该问题，可以从

以下三个方面来考虑：

• 数据以及超参数的调整。具体来说，可以用少量的数据训练模型，以便快速评估
其性能

[862, 863]
。在超参数的调整方面，也可以通过减少模型训练轮数、减少模型
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超网络

模型结构参数

网络参数

优化后的超网络

模型结构参数（已优化）

网络参数（已优化）

找到的模型结构

优化后的
超网络

根据结构参数
离散化结构

参数优化

图 15.31 基于梯度方法的结构搜索

的层数等方式来简化模型参数，达到加速训练、评估的目的
[841, 842, 864]

。

• 现有参数的继承及复用。通过在现有的模型参数基础上，继续优化中间过程产生
的模型结构，来加快待评价模型的收敛进程

[857, 858, 865]
。这种方式无需从头训练

搜索过程中产生的中间结构，通过“热启动”的方式对模型参数进行优化，能

够大幅减少性能评估过程的时间消耗。

• 模型性能的预测。这种方式使用训练过程中的性能变化曲线来预估模型是否具
有潜力，从而快速终止低性能模型的训练过程

[866, 867, 868]
。

15.4.3 机器翻译任务下的网络结构搜索
对于自然语言处理任务来说，大多数网络结构搜索方法选择在语言建模、命名

实体识别等任务上进行尝试
[848, 849]

。其中，大多数工作是在基于循环神经网络的模型

结构上进行探索的，相较于目前在机器翻译领域中广泛使用的 Transformer模型结构
来说，这些搜索到的结构在性能上并没有体现出绝对的优势。此外，由于机器翻译任

务的复杂性，针对基于 Transformer的机器翻译模型的结构搜索方法会更少一些。不
过仍有部分工作在机器翻译任务上取得了很好的表现。例如，在 WMT19机器翻译
比赛中，神经网络结构优化方法在多个任务上取得了很好的成绩

[869, 870]
。对于结构搜

索在机器翻译领域的应用，目前主要包括两个方面：分别是对模型性能的改进以及

模型效率的优化。

1. 模型性能改进
结构搜索任务中一个非常重要的目标是找到更加适用于当前任务的模型结构。

目前来看，有两种思路：

• 搜索模型中的局部结构。在机器翻译任务中，一种典型的局部模型结构搜索方法
是面向激活函数的搜索

[871]
，该方法将激活函数看作是一元、二元函数的若干次

复合。例如，Swish激活函数就是一种被找到的新的激活函数，如下：

f(x) = x · δ(βx) (15.56)

δ(z) = (1+exp(−z))−1 (15.57)
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相比于人工设计的激活函数 ReLU而言，Swish函数在多个机器翻译任务取得
了不错的效果。

• 搜索模型中局部结构的组合。在基于 Transformer模型的网络结构搜索任务中，对
于局部结构的组合方式的学习也受到了很多关注，其中包括基于进化算法的

方法和基于梯度对现有 Transformer模型结构的改良[799, 854]
。与前文所述的对局

部结构的改良不同，此处更多地是对现有的人工设计出来的局部结构进行组

合，找到最佳的整体结构。在模型结构的表示方法上，这些方法会根据先验知

识为搜索单元设定一个部分框架，如每当信息传递过来之后先进行层标准化，

之后再对候选位置上的操作使用对应的搜索策略进行搜索。另外这类方法也

会在 Transformer结构中引入多分支结构，一个搜索单元的输出可以被多个后
续单元所使用，这种方式有效扩大了结构搜索过程中的搜索空间，能够在现有

Transformer结构的基础上找到更优的模型结构。

此外对模型结构中超参数的自动搜索同样能够有效提升模型的性能
[872]
，这种方

法在机器翻译中也有应用
[467]
。

2. 模型效率优化
网络结构搜索除了能够提高机器翻译模型性能之外，也能够优化模型的执行效

率。从实用的角度出发，可以在进行结构搜索的同时考虑设备的计算能力，希望找

到更适合运行设备的模型结构。同时，网络结构搜索也可以用来对大模型进行压缩，

增加其在推断过程中的效率，这方面的工作不仅限于在机器翻译模型上，也有部分

工作对基于注意力机制的预训练模型进行压缩。

• 面向特定设备的模型结构优化。可以在结构优化的过程中将设备的算力作为一个
约束

[852]
。具体来说，可以将搜索空间中各种结构建模在同一个超网络中，通过

权重共享的方式进行训练。使用设备算力约束子模型，并通过进化算法对子模

型进行搜索，搜索到适用于目标设备的模型结构。该方法搜索到的模型能够在

保证模型性能不变前提下获得较大的效率提升。

• 模型压缩。此外，在不考虑设备算力的情况下，也可以通过结构搜索方法对基
于 Transformer的预训练模型进行压缩。例如，将 Transformer模型拆分为若干
小组件，然后通过基于采样的结构搜索方法对压缩后的模型结构进行搜索，尝

试找到最优且高效的推断模型
[873]
。类似的，也可以在基于 BERT的预训练模型

上通过结构搜索方法进行模型压缩，通过基于梯度的结构搜索方法，针对不同

的下游任务将 BERT模型压缩为小模型[851]
。

虽然由于算力等条件的限制，目前很多网络结构搜索方法并没有直接在机器翻

译任务中进行实验，但是这些方法并没有被限制在特定任务上。例如，可微分结构

搜索方法被成功地用于学习更好的循环单元结构，这类方法完全可以应用在机器翻

译任务上。
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此外，受到预训练模型的启发，网络结构预搜索可能是一个极具潜力的方向。例

如，有研究人员在大规模语言模型上进行网络结构搜索
[848]
，然后将搜索到的模型结

构应用于更多的自然语言处理任务中，这种方式有效提升了模型结构的可复用性。同

时，相较于使用受到特定任务限制的数据，使用大规模的单语数据可以更充分地学

习语言的规律，进而更好地指导模型结构的设计。此外，对于机器翻译任务而言，结

构的预搜索同样是一个值得关注的研究方向。

15.5 小结及拓展阅读
模型结构优化一直是机器翻译研究的重要方向。一方面，对于通用框架（如注

意力机制）的结构改良可以服务于多种自然语言处理任务，另一方面，针对机器翻

译中存在的问题设计相适应的模型结构也是极具价值的。本章节重点介绍了神经机

器翻译中几种结构优化方法，内容涉及注意力机制的改进、深层神经网络的构建、句

法结构的使用以及自动结构搜索等几个方面。此外，还有若干问题值得关注：

• 多头注意力是近些年神经机器翻译中常用的结构。多头机制可以让模型从更多
维度提取特征，也反应了一种多分支建模的思想。研究人员针对 Transformer
编码器的多头机制进行了分析，发现部分头在神经网络的学习过程中扮演了至

关重要的角色，并且蕴含语言学解释
[542]
。而另一部分头本身则不具备很好的

解释，对模型的帮助也不大，因此可以被剪枝掉。而且也有研究人员发现，在

Transformer模型中并不是头数越多模型的性能就越强。如果在训练过程中使用
多头机制，并在推断过程中去除大部分头，可以在模型性能不变的前提下提高

模型在 CPU上的执行效率[727]
。

• 此外，也可以利用正则化手段，在训练过程中增大不同头之间的差异[874]
。或引

入多尺度的思想,对输入的特征进行分级表示，并引入短语的信息[875]
。还可以

通过对注意力权重进行调整，来区分序列中的实词与虚词
[876]
。除了上述基于编

码器端解码器端的建模范式，还可以定义隐变量模型来捕获句子中潜在的语
义信息

[767, 877]
，或直接对源语言和目标语言序列进行联合表示

[467]
。

• 对 Transformer等模型来说，处理超长序列是较为困难的。一种比较直接的解
决办法是优化自注意力机制，降低模型计算复杂度。例如，采用了基于滑动窗

口的局部注意力的 Longformer模型[812]
、基于随机特征的 Performer[730]、使用低

秩分解的 Linformer[814] 和应用星型拓扑排序的 StarTransformer[878]。



16. 低资源神经机器翻译

神经机器翻译带来的性能提升是显著的，但随之而来的问题是对海量双语训练

数据的依赖。不同语言可使用的数据规模是不同的。比如汉语、英语这种使用范围广

泛的语言，存在着大量的双语平行句对，这些语言被称为富资源语言（Highresource
Language）。而对于其它一些使用范围稍小的语言，如斐济语、古吉拉特语等，相关的
数据非常稀少，这些语言被称为低资源语言（Lowresource Language）。世界上现存语
言超过 5000种，仅有很少一部分为富资源语言，绝大多数均为低资源语言。即使在富
资源语言中，对于一些特定的领域，双语平行语料也是十分稀缺的。有时，一些特殊

的语种或者领域甚至会面临“零资源”的问题。因此，低资源机器翻译（Lowresource
Machine Translation）是当下急需解决且颇具挑战的问题。
本章将对低资源神经机器翻译的相关问题、模型和方法展开介绍，内容涉及数

据的有效使用、双向翻译模型、多语言翻译模型、无监督机器翻译、领域适应五个方

面。

16.1 数据的有效使用
数据稀缺是低资源机器翻译所面临的主要问题，充分使用既有数据是一种解决

问题的思路。比如，在双语训练不充足的时候，可以对双语数据的部分单词用近义

词进行替换，达到丰富双语数据的目的
[879, 880]

，也可以考虑用转述等方式生成更多的

双语训练数据
[881, 882]

。

另一种思路是使用更容易获取的单语数据。实际上，在统计机器翻译时代，使
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用单语数据训练语言模型是构建机器翻译系统的关键步骤，好的语言模型往往会带

来性能的增益。而这个现象在神经机器翻译中似乎并不明显，因为在大多数神经机

器翻译的范式中，并不要求使用大规模单语数据来帮助机器翻译系统。甚至，连语

言模型都不会作为一个独立的模块。这一方面是由于神经机器翻译系统的解码端本

身就起着语言模型的作用，另一方面是由于双语数据的增多使得翻译模型可以很好

地捕捉目标语言的规律。但是，双语数据总是有限的，很多场景下，单语数据的规模

会远大于双语数据，如果能够让这些单语数据发挥作用，显然是一种非常好的选择。

针对以上问题，下面将从数据增强、基于语言模型的单语数据使用等方面展开讨论。

16.1.1 数据增强
数据增强（Data Augmentation）是一种增加训练数据的方法，通常通过对既有数

据进行修改或者生成新的伪数据等方式实现。有时候，数据增强也可以被看做是一

种防止模型过拟合的手段
[883]
。在机器翻译中，典型的数据增强方法包括回译、修改

双语数据、双语句对挖掘等。

1. 回译
回译（Back Translation, BT）是目前机器翻译任务上最常用的一种数据增强方

法
[607, 668, 884]

。回译的主要思想是：利用目标语言源语言翻译模型（反向翻译模型）来
生成伪双语句对，用于训练源语言目标语言翻译模型（正向翻译模型）。假设现在需
要训练一个英汉翻译模型。首先，使用双语数据训练汉英翻译模型，即反向翻译模

型。然后通过该模型将额外的汉语单语句子翻译为英语句子，从而得到大量的英语
真实汉语伪双语句对。然后，将回译得到的伪双语句对和真实双语句对混合，训练

得到最终的英汉翻译模型。回译方法只需要训练一个反向翻译模型，就可以利用单

语数据来增加训练数据的数量，因此得到了广泛使用
[460, 885, 886]

。图16.1给出了回译方
法的一个简要流程。

汉语 英语

反向翻译模型

汉语

英语

训练

汉语

英语

翻译

模型翻译
使用反向

混合

英语

汉语

英语

汉语

英语 汉语

正向翻译模型

训练

真实双语数据： 伪数据： 额外单语数据：

图 16.1 回译方法的简要流程

围绕如何利用回译方法生成伪双语数据这一问题，研究人员进行了详细地分析

探讨。一般观点认为，反向翻译模型的性能越好，生成的伪数据质量也就越高，对正
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向翻译模型的性能提升也就越大
[668, 884]

。不过，在实践中发现，即使一些简单的策略

也能带来性能的增长。比如，对于一些低资源翻译任务，通过将目标语言句子复制

到源语言端构造伪数据便能带来增益
[887]
。原因在于，即使构造的双语伪数据是不准

确的，其目标语言端仍然是真实数据，可以使解码器训练得更加充分，进而提升神

经机器翻译模型生成结果的流畅度。但是，相比这些简单的伪数据生成策略，利用

目标语言单语数据进行回译可以带来更大的性能提升
[887]
。一种可能的解释是，双语

伪数据的源语言是模型生成的翻译结果，保留了两种语言之间的互译信息，相比真

实数据又存在一定的噪声。神经机器翻译模型在伪双语句对上进行训练，可以学习

到如何处理带有噪声的输入，提高了模型的健壮性。

在回译方法中，反向翻译模型的训练只依赖于有限的双语数据，因此生成的源语

言端伪数据的质量难以保证。为此，可以采用迭代式回译（Iterative Back Translation）
的方法

[884]
，同时利用源语言端和目标语言端的单语数据，不断通过回译的方式来提

升正向和反向翻译模型的性能。图16.2展示了迭代式回译的框架，图中带圈的数字代
表了迭代式回译方法执行的顺序。首先，使用双语数据训练一个正向翻译模型，然

后利用额外的源语言单语数据通过回译的方式生成伪双语数据，来提升反向翻译模

型的性能。之后，再利用反向翻译模型和额外的目标语言单语数据生成伪双语数据，

用于提升正向翻译模型的性能。可以看出，迭代式回译的过程是完全闭环的，因此

可以一直重复进行，直到正向和反向翻译模型的性能均不再提升。

汉语
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汉语

英语

正向
翻译模型

1

2

3

3

反向
翻译模型

4

英语

汉语

英语

汉语

正向
翻译模型

5

5

真实双语数据： 伪数据： 额外单语数据：

训练： 推断：

图 16.2 迭代式回译方法的流程

进一步，研究人员发现，在低资源场景中，由于缺乏双语数据，高质量的伪双语

数据对于模型来说更有帮助。而在富资源场景中，在回译产生的源语言句子中添加

一些噪声，提高翻译结果的多样性，反而可以达到更好的效果，比较常用的方法是使

用采样解码、Topk 解码和加噪[607, 888, 889]
。回译中常用的解码方式为束搜索，在生成

每个词的时候只考虑预测概率最高的几个词，因此生成的翻译结果质量更高，但导

致的问题是翻译结果主要集中在部分高频词上，生成的伪数据缺乏多样性，也就很

难去准确地覆盖真实的数据分布
[890]
。采样解码是指在解码过程中，对词表中所有的

词按照预测概率进行随机采样，因此整个词表中的词都有可能被选中，从而使生成
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结果多样性更强，但翻译质量和流畅度也会明显下降。Topk解码是对束搜索和采样
解码的一个折中方法。在解码过程中，Topk解码对词表中预测概率最高的前 k个词

进行随机采样，这样在保证翻译结果准确的前提下，提高了结果的多样性。加噪方

法在束搜索的解码结果加入一些噪声，如丢掉或屏蔽部分词、打乱句子顺序等。这

些方法在生成的源语言句子中引入了噪声，不仅增加了对包含低频词或噪声句子的

训练次数，同时也提高了模型的健壮性和泛化能力
[598]
。

与回译方法类似，源语言单语数据也可以通过一个双语数据训练的正向翻译模

型获得对应的目标语言翻译结果，从而构造正向翻译的伪数据
[891]
。与回译方法相反，

这时的伪数据中源语言句子是真实的，而目标语言句子是自动生成的，构造的伪数

据对译文的流畅性并没有太大帮助，其主要作用是提升编码器的特征提取能力。然

而，由于伪数据中生成的译文质量很难保证，因此利用正向翻译模型生成伪数据的

方法带来的性能提升效果要弱于回译，甚至可能是有害的
[889]
。

2. 修改双语数据

回译方法是利用单语数据来生成伪数据，而另外一种数据增强技术是对原始双

语数据进行修改来得到伪双语数据，常用的方法包括加噪和转述等。

加噪是自然语言处理任务中广泛使用的一种方法
[125, 598, 885, 892]

。比如，在广泛使用

的降噪自编码器（Denoising Autoencoder）中，向原始数据中加入噪声作为模型的输
入，模型通过学习如何预测原始数据进行训练。而在神经机器翻译中，利用加噪方

法进行数据增强的常用方法是，在保证句子整体语义不变的情况下，对原始的双语

数据适当加入一些噪声，从而生成伪双语数据来增加训练数据的规模。常用的加噪

方法主要有以下三种：

• 丢掉单词：句子中的每个词均有 PDrop的概率被丢弃。

• 掩码单词：句子中的每个词均有 PMask的概率被替换为一个额外的 <Mask>词。
<Mask>的作用类似于占位符，可以理解为一个句子中的部分词被屏蔽掉，无
法得知该位置词的准确含义。

• 打乱顺序：将句子中距离较近的某些词的位置进行随机交换。

图16.3展示了三种加噪方法的示例。这里，PDrop和 PMask均设置为 0.1，表示每
个词有 10%的概率被丢弃或掩码。打乱句子内部顺序的操作略微复杂，一种实现方

法是：通过一个数字来表示每个词在句子中的位置，如“我”是第一个词，“你”是

第三个词，然后，在每个位置生成一个 1到 n的随机数，n一般设置为 3，然后将每
个词的位置数和对应的随机数相加，即图中的 S。对 S 按照从小到大排序，根据排

序后每个位置的索引从原始句子中选择对应的词，从而得到最终打乱顺序后的结果。

比如，在计算后，除了 S2 的值小于 S1 外，其余单词的 S 值均为递增顺序，则将原

句中第一个词和第二个词进行交换，其他词保持不变。

和回译方法相似，加噪方法一般仅在源语言句子上进行操作，既保证了目标语
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图 16.3 三种数据加噪方法

言句子的流畅度，又可以增加数据的多样性，提高模型的健壮性和泛化能力
[598]
。加

噪作为一种简单有效的方法，实际的应用场景很多，比如：

• 对单语数据加噪。通过一个端到端模型预测源语言句子的调序结果，该模型和
神经机器翻译模型的编码器共享参数，从而增强编码器的特征提取能力

[891]
；

• 训练降噪自编码器。将加噪后的句子作为输入，原始句子作为输出，用来训练降
噪自编码器，这一思想在无监督机器翻译中得到了广泛应用，详细方法可以参

考16.4.3节；

• 对伪数据进行加噪。比如在上文中提到的对伪数据加入噪声的方法中，通常也使
用上述这三种加噪方法来提高伪数据的多样性；

另外一种加噪方法是进行词替换：将双语数据中的部分词替换为词表中的其他

词，在保证句子的语义或语法正确性的前提下，增加了训练数据的多样性。比如，对

于“我/出去/玩。”这句话，将“我”替换为“你”、“他”、“我们”。或者，将“玩”
替换为“骑车”、“学习”、“吃饭”等，虽然改变了语义，但句子在语法上仍然是合

理的。

词替换的另一种策略是将源语言中的稀有词替换为语义相近的词
[879]
。词表中的

稀有词由于出现次数较少，很容易导致训练不充分问题
[89]
。通过语言模型将源语言
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句子中的某个词替换为满足语法或语义条件的稀有词，再通过词对齐工具找到源语

言句子中被替换的词在目标语言句子中对应的位置，借助翻译词典将这个目标语言

位置的单词替换为词典中的翻译结果，从而得到伪双语数据。

此外，通过在源语言或目标语言中随机选择某些词，将这些词替换为词表中一

个随机词，也可以得到伪双语数据
[880]
。随机选择句子中的某个词，将这个词的词嵌

入替换为其他词的词嵌入的加权结果。相比直接替换单词，这种丰富的分布式表示

相比直接使用词嵌入可以包含更多的语义信息，同一个词在不同的上下文中也会被

替换为不同的上下文表示结果
[593]
。

相比上述两种方法只是对句子做轻微的修改，转述（Paraphrasing）方法考虑到
了自然语言表达的多样性：通过对原始句子进行改写，使用不同的句式来传达相同

含义的信息
[893, 894]

。比如对于“东北大学的校训是自强不息、知行合一”这句话，可

以使用其他的句式来表达同样的含义，例如：“自强不息、知行合一是东北大学的校

训”。转述在机器翻译任务上得到了广泛引用
[882, 895, 896]

，通过转述方法对原始的双语

数据进行改写，训练数据可以覆盖更多的语言学现象。同时由于每个句子可以对应

多个不同的翻译，转述方法可以避免模型过拟合，提高模型的泛化能力。

3. 双语句对挖掘
在双语平行语料缺乏的时候，从可比语料中挖掘可用的双语句对也是一种有效

的方法
[897, 898, 899]

。可比语料是指源语言和目标语言虽然不是完全互译的文本，但是蕴

含了丰富的双语对照知识，可以从中挖掘出可用的双语句对来训练。相比双语平行

语料来说,可比语料相对容易获取，比如，多种语言报道的新闻事件、多种语言的维
基百科词条（图16.4）和多种语言翻译的书籍等。

Machine Translation, sometimes referred to by the abbreviationMT (not to be
confused with computeraided translation,machineaided human translation inter
active translation), is a subfield of computational linguistics that investigates the
use of software to translate text or speech from one language to another.

WIKIPEDIA

维基百科

机器翻译（英语：Machine Translation，经常简写为MT，简称机译或机翻）

属于计算语言学的范畴，其研究借由计算机程序将文字或演说从一种自然

语言翻译成另一种自然语言。

图 16.4 维基百科中的可比语料

可比语料大多存在于网页中，内容较为复杂，可能会存在较大比例的噪声，如

HTML字符、乱码等。首先需要对内容进行充分的数据清洗，得到干净的可比语料，然
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后从中抽取出可用的双语句对。传统的抽取方法一般通过统计模型或双语词典来得

到双语句对。比如，通过计算两个不同语言句子之间的单词重叠数或 BLEU值[897, 900]
；

或者通过排序模型或二分类器判断一个目标语言句子和一个源语言句子互译的可能

性
[898, 901]

。

另外一种比较有效的方法是根据两种语言中每个句子的表示向量来抽取数据
[899]
。

首先，对于两种语言的每个句子，分别使用词嵌入加权平均等方法计算得到句子的表

示向量，然后计算每个源语言句子和目标语言句子之间的余弦相似度，相似度大于一

定阈值的句对则认为是可用的双语句对
[899]
。然而，不同语言单独训练得到的词嵌入

可能对应不同的表示空间，因此得到的表示向量无法用于衡量两个句子的相似度
[902]
。

为了解决这个问题，一般使用在同一表示空间的跨语言词嵌入来表示两种语言的单

词
[903]
。在跨语言词嵌入中，不同语言相同意思的词对应的词嵌入具有较高的相似性，

因此得到的句子表示向量也就可以用于衡量两个句子是否表示相似的语义
[165]
。关于

跨语言词嵌入的具体内容，可以参考16.4.1节的内容。

16.1.2 基于语言模型的方法

除了构造双语数据进行数据增强，直接利用单语数据也是机器翻译中的常用方

法。通常，单语数据会被用于训练语言模型（见第二章）。对于机器翻译系统，使用

语言模型也是一件十分自然的事情，在目标语言端，语言模型可以帮助系统选择更

加流畅的译文；在源语言端，语言模型也可以用于句子编码，进而更好地生成句子

的表示结果。在传统方法中，语言模型更多地被使用在目标语言端。不过，近些年来

随着预训练技术的发展，语言模型也被使用在神经机器翻译的编码器端。下面将从

语言模型在目标语言端的融合、预训练词嵌入、预训练模型和多任务学习四方面介

绍基于语言模型的单语数据使用方法。

1. 语言模型在目标语言端的融合

融合目标语言端的语言模型是一种最直接的使用单语数据的方法
[904, 905, 906]

。实际

上，神经机器翻译模型本身也具备了语言模型的作用，因为解码器本质上也是一个

语言模型，用于描述生成译文词串的规律。对于一个双语句对 (x,y)，神经机器翻译

模型可以被描述为：

logP (y|x;θ) =
∑
t

logP (yj |y<j ,x;θ) (16.1)

这里，θ 是神经机器翻译模型的参数，y<j 表示第 j 个位置前面已经生成的词序列。

可以看出，模型的翻译过程与两部分信息有关，分别是源语言句子 x以及前面生成

的译文序列 y<j。语言模型可以与解码过程融合，根据 y<j 生成流畅度更高的翻译结

果。常用的融合方法主要分为浅融合和深融合
[904]
。
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浅融合方法独立训练翻译模型和语言模型，在生成每个词的时候，对两个模型

的预测概率进行加权求和得到最终的预测概率。浅融合的不足在于，解码过程对每

个词均采用相同的语言模型权重，缺乏灵活性。针对这个问题，深融合联合翻译模

型和语言模型进行训练，从而在解码过程中动态地计算语言模型的权重，更好地融

合翻译模型和语言模型来计算预测概率。

大多数情况下，目标语言端语言模型的使用可以提高译文的流畅度。不过，它

并不会增加翻译结果对源语言句子表达的充分性，即源语言句子的信息是否被充分

体现到了译文中。也有一些研究发现，神经机器翻译过于关注译文的流畅度，但是

充分性的问题没有得到很好考虑，比如，神经机器翻译系统的结果中经常出现漏译

等问题。也有一些研究人员提出控制翻译充分性的方法，让译文在流畅度和充分性

之间达到平衡
[475, 476, 907]

。

2. 预训练词嵌入

神经机器翻译模型所使用的编码器解码器框架天然就包含了对输入（源语言）
和输出（目标语言）进行表示学习的过程。在编码端，需要学习一种分布式表示来

表示源语言句子的信息，这种分布式表示可以包含序列中每个位置的表示结果（见

第九章）。从结构上看，神经机器翻译所使用的编码器与语言模型无异，或者说神经

机器翻译的编码器其实就是一个源语言的语言模型。唯一的区别在于，神经机器翻

译的编码器并不直接输出源语言句子的生成概率，而传统语言模型是建立在序列生

成任务上的。既然神经机器翻译的编码器可以与解码器一起在双语数据上联合训练，

那为什么不使用更大规模的数据单独对编码器进行训练呢？或者说，直接使用一个

预先训练好的编码器，与机器翻译的解码器配合完成翻译过程。

实现上述想法的一种手段是预训练（Pretraining）[125, 126, 167, 908]
。预训练的做法相

当于将句子的表示学习任务从目标任务中分离出来，这样可以利用额外的更大规模

的数据进行学习。常用的一种方法是使用语言建模等方式在大规模单语数据上进行

训练，得到神经机器翻译模型中的部分模型（如词嵌入和编码器等）的参数初始值。

然后，神经机器翻译模型在双语数据上进行微调（Finetuning），以得到最终的翻译
模型。

词嵌入可以被看作是对每个独立单词进行的表示学习的结果，在自然语言处理

的众多任务中都扮演着重要角色
[102, 909, 910]

。到目前为止已经有大量的词嵌入学习方法

被提出（见第九章），因此可以直接应用这些方法在海量的单语数据上训练得到词嵌

入，用来初始化神经机器翻译模型的词嵌入参数矩阵
[911, 912]

。

需要注意的是，在神经机器翻译中使用预训练词嵌入有两种方法。一种方法是

直接将词嵌入作为固定的输入，也就是在训练神经机器翻译模型的过程中，并不调

整词嵌入的参数。这样做的目的是完全将词嵌入模块独立出来，机器翻译可以被看

作是在固定的词嵌入输入上进行的建模，从而降低了机器翻译模型学习的难度。另

一种方法是仍然遵循 “预训练 +微调”的策略，将词嵌入作为机器翻译模型部分参数
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的初始值。在之后机器翻译训练过程中，词嵌入模型结果会被进一步更新。近些年，

在词嵌入预训练的基础上进行微调的方法越来越受到研究者的青睐。因为在实践中

发现，完全用单语数据学习的单词表示，与双语数据上的翻译任务并不完全匹配。同

时目标语言的信息也会影响源语言的表示学习。

虽然预训练词嵌入在海量的单语数据上学习到了丰富的表示，但词嵌入一个主

要的缺点是无法解决一词多义问题。在不同的上下文中，同一个单词经常表示不同

的意思，但它的词嵌入是完全相同的，模型需要在编码过程中通过上下文去理解每

个词在当前语境下的含义。因此，上下文词向量在近些年得到了广泛的关注
[167, 451, 913]

。

上下文词嵌入是指一个词的表示不仅依赖于单词自身，还依赖于上下文语境。由于

在不同的上下文中，每个词对应的词嵌入是不同的，因此无法简单地通过词嵌入矩

阵来表示。通常的做法是使用海量的单语数据预训练语言模型任务，以期望句子中

每个位置对应的表示结果包含了一定的上下文信息
[125, 126, 167]

。这本质上和下面即将介

绍的句子级预训练模型是一样。

3. 预训练模型

相比固定的词嵌入，上下文词嵌入包含了在当前语境中的语义信息，丰富了模型

的输入表示，降低了训练难度。但是，模型仍有大量的参数需要从零学习，来进一步

提取整个句子的表示。一种可行的方案是在预训练阶段中直接得到预训练好的模型

参数，在下游任务中仅仅通过任务特定的数据对模型参数进行微调，来得到一个较

强的模型。基于这个想法，有大量的预训练模型被提出。比如，生成式预训练（Gener
ative Pretraining，GPT）和来自 Transformer 的双向编码器表示（Bidirectional Encoder
Representations From Transformers，BERT）就是两种典型的预训练模型。图16.5对比
了二者的模型结构。

TRM TRM ... TRM TRM TRM ... TRM

e1 e2 ... en

TRM TRM ... TRM TRM TRM ... TRM

P1 P2 ... Pn

e1 e2 ... en

P1 P2 ... Pn

(a) GPT模型结构 (b) BERT模型结构

TRM：标准 Transformer模块

图 16.5 GPT模型结构和 BERT模型结构对比示意图
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GPT通过 Transformer模型自回归地训练单向语言模型[126]
，类似于神经机器翻

译模型的解码器，相比双向 LSTM等模型，Tranformer模型的表示能力更强。之后提
出的 BERT模型更是将预训练的作用提升到了新的水平[125]

。GPT模型的一个缺陷在
于模型只能进行单向编码，也就是前面的文本在建模时无法获取到后面的信息。而

BERT 提出了一种自编码的方式，使模型在预训练阶段可以通过双向编码的方式进
行建模，进一步增强了模型的表示能力。

BERT的核心思想是通过掩码语言模型（Masked Language Model，MLM）任务进
行预训练。掩码语言模型的思想类似于完形填空，随机选择输入句子中的部分词进

行掩码，之后让模型预测这些被掩码的词。掩码的具体做法是将被选中的词替换为

一个特殊的词 <Mask>，这样模型在训练过程中，无法得到掩码位置词的信息，需要
联合上下文内容进行预测，因此提高了模型对上下文的特征提取能力。而使用掩码

的方式进行训练也给神经机器翻译提供了新的思路，在本章的其它部分中也会使用

到类似方法。

在神经机器翻译任务中，预训练模型可以用于初始化编码器的模型参数
[914, 915, 916]

。

之所以用在编码器端而不是解码器端，主要原因是编码器的作用主要在于特征提取，

训练难度相对较高，而解码器的作用主要在于生成，和编码器提取到的表示是强依

赖的，相对比较脆弱
[917]
。

然而，在实践中发现，参数初始化的方法在一些富资源语种上提升效果并不明

显，甚至会带来性能的下降
[918]
。原因可能在于，预训练阶段的训练数据规模是非常

大的，因此在下游任务数据量较少的情况下帮助较大。而在一些富资源语种上，双

语句对的数据足够充分，因此简单通过预训练模型来初始化模型参数无法带来明显

的提升。此外，预训练模型的训练目标并没有考虑到序列到序列的生成，与神经机

器翻译的训练目标并不完全一致，两者训练得到的模型参数可能存在一些区别。

因此，一种做法将预训练模型和翻译模型进行融合，把预训练模型作为一个独

立的模块来为编码器或者解码器提供句子级表示结果
[918, 919]

。另外一种做法是针对生

成任务进行预训练。机器翻译是一种典型的语言生成任务，不仅包含源语言表示学

习的问题，还有序列到序列的映射，以及目标语言端序列生成的问题，这些知识是

无法单独通过（源语言）单语数据学习到的。因此，可以使用单语数据对编码器解
码器结构进行预训练

[920, 921, 922]
。

以掩码端到端预训练（Masked Sequence to Sequence Pretraining，MASS）方法为
例

[920]
，其思想与 BERT十分相似，也是在预训练过程中采用掩码的方式，随机选择

编码器输入句子中的连续片段替换为特殊词 <Mask>，然后在解码器预测这个连续片
段，如图16.6所示。这种做法可以使得编码器捕捉上下文信息，同时迫使解码器依赖
于编码器进行自回归的生成，从而学习到编码器和解码器之间的注意力。为了适配

下游的机器翻译任务，使预训练模型可以学习到不同语言的表示，MASS对不同语
言的句子采用共享词汇表和模型参数的方法，利用同一个预训练模型来进行不同语

言句子的预训练。通过这种方式，模型既学到了对源语言句子的编码，也学习到了
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对目标语言句子的生成方法，之后通过使用双语句对来对预训练模型进行微调，模

型可以快速收敛到较好的状态。

解码器

x3 x4 <M><M><M><M> <M>

x4x3 x5

编码器

<M> <M> x6<M>x2x1 x7

<M>：<Mask>

图 16.6 MASS预训练方法

此外，还有很多问题值得探讨。例如，为何预训练词嵌入在神经机器翻译模型

中有效
[912]
；如何在神经机器翻译模型中利用预训练的 BERT模型[914, 915, 919, 923]

；如何针

对神经机器翻译任务进行预训练
[921, 924, 925]

；如何针对机器翻译中的 Codeswitching问
题进行预训练

[926]
；如何在微调过程中避免灾难性遗忘

[927]
。

4. 多任务学习
在训练一个神经网络的时候，如果过分地关注单个训练目标，可能使模型忽略

掉其他可能有帮助的信息，这些信息可能来自于一些其他相关的任务
[928]
。通过联合

多个独立但相关的任务共同学习，任务之间相互 “促进”，就是多任务学习[928, 929, 930]
。

多任务学习的常用做法是，针对多个相关的任务，共享模型的部分参数来学习不同

任务之间相似的特征，并通过特定的模块来学习每个任务独立的特征（见第十五章）。

常用的策略是对底层的模型参数进行共享，顶层的模型参数用于独立学习各个不同

的任务。

y

解码器

编码器

y<

x

y

解码器

编码器

y<

x

解码器

x̂

翻译

调整语序

x,y：双语数据

y<：目标语言文本数据

(a)单任务学习 (b)多任务学习

图 16.7 使用源语言单语数据的多任务学习

在神经机器翻译中，应用多任务学习的主要策略是将翻译任务作为主任务，同
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时设置一些仅使用单语数据的子任务，通过这些子任务来捕捉单语数据中的语言知

识
[838, 891, 931]

。一种多任务学习的方法是利用源语言单语数据，通过单个编码器对源语

言数据进行建模，再分别使用两个解码器来学习源语言排序和翻译任务。源语言排

序任务是指利用预排序规则对源语言句子中词的顺序进行调整
[305]
，可以通过单语数

据来构造训练数据，从而使编码器被训练得更加充分
[891]
，如图16.7所示，图中 y<表

示当前时刻之前的单词序列，x<表示源语言句子中词的顺序调整后的句子。

虽然神经机器翻译模型可以看作一种语言生成模型，但生成过程中却依赖于源

语言信息，因此无法直接利用目标语言单语数据进行多任务学习。针对这个问题，可

以对原有翻译模型结构进行修改，在解码器底层增加一个语言模型子层，这个子层

用于学习语言模型任务，与编码器端是完全独立的，如图16.8所示[931]
，图中 y<表示

当前时刻之前的单词序列，z<表示当前时刻之前的单语数据。在训练过程中，分别

将双语数据和单语数据送入翻译模型和语言模型进行计算，双语数据训练产生的梯

度用于对整个模型进行参数更新，而单语数据产生的梯度只对语言模型子层进行参

数更新。

y

解码器

编码器

y<

x

x

编码器 解码器

y

语言模型

y<+z<

z

x,y：双语数据

y<：目标语言文本数据

z：单语数据

(a)单任务学习 (b)多任务学习

图 16.8 使用语言模型的多任务学习

此外，一种策略是利用多任务学习的思想来训练多到一模型（多个编码器、单个

解码器）、一到多模型（单个编码器、多个解码器）和多到多模型（多个编码器、多

个解码器），从而借助单语数据或其他数据来使编码器或解码器训练得更加充分
[838]
，

任务的形式包括翻译任务、句法分析任务、图像分类等。另外一种策略是利用多任

务学习的思想同时训练多个语言的翻译任务
[932, 933]

，同样包括多到一翻译（多个语种

到一个语种）、一到多翻译（一个语种到多个语种）以及多到多翻译（多个语种到多

个语种），这种方法可以利用多种语言的训练数据进行学习，具有较大的潜力，逐渐

受到了研究人员们的关注，具体内容可以参考16.3节。
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16.2 双向翻译模型

在机器翻译任务中，对于给定的双语数据，可以同时学习源语言到目标语言和

目标语言到源语言的翻译模型，因此机器翻译可被视为一种双向任务。那么，两个

方向的翻译模型能否联合起来，相辅相成呢？下面将从双向训练和对偶学习两方面

对双向翻译模型进行介绍。这些方法被大量使用在低资源翻译系统中，比如，可以

用双向翻译模型反复迭代构造伪数据。

16.2.1 双向训练

回顾神经机器翻译系统的建模过程，给定一个互译的句对 (x,y)，一个从源语言

句子 x到目标语言句子 y的翻译被表示为求条件概率 P (y|x)的问题。类似地，一个
从目标语言句子 y到源语言句子 x的翻译可以表示为 P (x|y)。通常来说，神经机器翻
译的训练一次只得到一个方向的模型，也就是 P (y|x)或者 P (x|y)。这意味着 P (y|x)
和 P (x|y)之间是互相独立的。但 P (y|x)和 P (x|y)是否真的没有关系呢？这里以最
简单的情况为例，假设 x和 y被表示为相同大小的两个向量 Ex 和 Ey，且 Ex 到 Ey

的变换是一个线性变换，也就是与一个方阵W做矩阵乘法：

Ey = Ex ·W (16.2)

这里，W应当是一个满秩矩阵，否则对于任意一个 Ex经过W变换得到的 Ey 只落在

所有可能的 Ey 的一个子空间内，即在给定 W的情况下有些 y 不能被任何一个 x表

达，而这不符合常识，因为不管是什么句子，总能找到它的一种译文。若W是满秩
矩阵说明W可逆，也就是给定 Ex到 Ey 的变换W下，Ey 到 Ex的变换必然是W的
逆而不是其他矩阵。

这个例子说明 P (y|x)和 P (x|y)直觉上应当存在联系。当然，x和 y之间是否存

在简单的线性变换关系并没有结论，但是上面的例子给出了一种对源语言句子和目

标语言句子进行相互转化的思路。实际上，研究人员已经通过一些数学技巧用目标

函数把 P (y|x)和 P (x|y)联系起来，这样训练神经机器翻译系统一次就可以同时得
到两个方向的翻译模型，使得训练变得更加高效

[460, 934, 935]
。双向联合训练的基本思想

是：使用两个方向的翻译模型对单语数据进行推断，之后把翻译结果与原始的单语

数据作为训练语料，通过多次迭代更新两个方向上的机器翻译模型。

图16.9给出了一个双向训练的流程，其中Mk
x→y 表示第 k 轮得到的 x到 y 的翻

译模型，Mk
y→x表示第 k轮得到的 y到 x的翻译模型。这里只展示了前两轮迭代。在

第一次迭代开始之前，首先使用双语数据对两个初始翻译模型进行训练。为了保持

一致性，这里称之为第 0轮迭代。在第一轮迭代中，首先使用这两个翻译模型M0
x→y

和M0
y→x翻译单语数据X = {xi}和 Y = {yi}后得到译文 {ŷ0i }和 {x̂0i }。进一步，构

建伪训练数据集 {xi, ŷ0i }与 {x̂0i ,yi}。然后使用上面的两个伪训练数据集和原始双语
数据混合，训练得到模型M1

x→y和M1
y→x并进行参数更新，即用 {x̂0i ,yi}

⋃
{xi,yi}训
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练M1
x→y，用 {ŷ0i ,xi}

⋃
{yi,xi}训练M1

y→x。第二轮迭代继续重复上述过程，使用更

新参数后的翻译模型 M1
x→y 和 M1

y→x 得到新的伪数据集 {xi, ŷ1i } 与 {x̂1i ,yi}。然后，
进一步得到翻译模型M2

x→y 和M2
y→x。这种方式本质上也是一种自学习的过程，逐

步生成更好的伪数据，同时提升模型质量。

单语语料 X 双语语料 D 单语语料 Y

M0
x→y M0

y→x

翻译过程 翻译过程

{xi, ŷ0i } {x̂0i ,yi}

M1
x→y M1

y→x

翻译过程 翻译过程

{xi, ŷ1i } {x̂1i ,yi}

M2
x→y M2

y→x

... ... ... ... ...

第 0轮迭代

第 1轮迭代

第 2轮迭代

图 16.9 翻译模型的双向训练

16.2.2 对偶学习
对称，也许是人类最喜欢的美，其始终贯穿在整个人类文明的诞生与发展之中。

古语“夫美者，上下、内外、大小、远近皆无害焉，故曰美”描述的即是这样的美。

在人工智能的任务中，也存在着这样的对称结构，比如机器翻译中英译汉和汉译英、

图像处理中的图像标注和图像生成，以及语音处理中的语音识别和语音合成等。利

用这些任务的对称性质（也称对偶性），可以使互为对偶的两个任务获得更有效的反

馈，从而使对应的模型相互学习、相互提高。

目前，对偶学习的思想已经广泛应用于低资源机器翻译领域，它不仅能够提升在

有限双语资源下的翻译模型性能，而且能够利用未标注的单语数据来进行学习。下

面将针对有监督对偶学习（Dual Supervised Learning）[936, 937]
与无监督对偶学习（Dual

Unsupervised Learning）[938, 939, 940]
两方面，对对偶学习的思想进行介绍。
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1. 有监督对偶学习

对偶学习涉及两个任务，分别是原始任务和它的对偶任务。在机器翻译任务中，

给定一个互译的句对 (x,y)，原始任务学习一个条件概率 P (y|x)将源语言句子 x翻

译成目标语言句子 y；对偶任务同样学习一个条件概率 P (x|y)将目标语言句子 y翻

译成源语言句子 x。除了使用条件概率建模翻译问题，还可以使用联合分布 P (x,y)

进行建模。根据条件概率定义，有：

P (x,y) = P (x)P (y|x)

= P (y)P (x|y) (16.3)

公式(16.3)很自然地把两个方向的翻译模型 P (y|x)和 P (x|y)以及两个语言模型
P (x)和 P (y)联系起来：P (x)P (y|x)应该与 P (y)P (x|y)接近，因为它们都表达了同
一个联合分布 P (x,y)。因此，在构建训练两个方向的翻译模型的目标函数时，除了

它们单独训练时各自使用的极大似然估计目标函数，可以额外增加一个目标项来鼓

励两个方向的翻译模型，例如：

Ldual =
(
logP (x)+ logP (y|x)− logP (y)− logP (x|y)

)2
(16.4)

通过该正则化项，互为对偶的两个任务可以被放在一起学习，通过任务对偶性

加强监督学习的过程，就是有监督对偶学习
[936, 938]

。这里，P (x)和 P (y)两个语言模

型是预先训练好的，并不参与翻译模型的训练。可以看到，对于单独的一个模型来

说，其目标函数增加了与另外一个方向的模型相关的损失项。这样的形式与 L1/L2
正则化非常类似（见第十三章），因此可以把这个方法看作是一种正则化的手段（由

翻译任务本身的性质所启发而来）。有监督对偶学习实际上要优化如下的损失函数:

L = logP (y|x)+ logP (x|y)+Ldual (16.5)

由于两个方向的翻译模型和语言模型相互影响，这种共同训练、共同提高的方

法能得到比基于单个方向训练效果更好的模型。

2. 无监督对偶学习

有监督的对偶学习需要使用双语数据来训练两个翻译模型，但是有些低资源语

言仅有少量双语数据可以训练。因此，如何使用资源相对丰富的单语数据来提升翻

译模型的性能也是一个关键问题。

无监督对偶学习提供了一个解决问题的思路
[938]
。假设目前有两个比较弱的翻译

模型，一个原始翻译模型 f 将源语言句子 x翻译成目标语言句子 y，一个对偶任务模

型 g将目标语言句子 y翻译成源语言句子 x。翻译模型可由有限的双语训练，或者使

用无监督机器翻译得到（见16.4节）。如图16.10所示，无监督对偶学习的做法是，先
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通过原始任务模型 f 将一个源语言单语句子 x翻译为目标语言句子 y，随后，再通

过对偶任务模型 g将目标语言句子 y翻译为源语言句子 x
′
。如果模型 f 和 g的翻译

性能较好，那么 x
′
和 x会十分相似。通过计算二者的重构损失（Reconstruction Loss）

，就可以优化模型 f 和 g 的参数。这个过程可以多次迭代，从大量的无标注单语数

据上不断提升性能。

x y

翻译模型 f

源语言句子 x

新生成句子 x′

目标语言句子 y

y x

翻译模型 g

图 16.10 无监督对偶学习流程

这个过程与强化学习的流程非常相似（见第十三章）。在训练过程中，模型无法

知道某个状态下正确的行为是什么，只能通过这种试错反馈的机制来反复调整。训
练这两个模型可以用已有的强化学习算法来训练，比如策略梯度方法

[941]
。策略梯度

的基本思想如下：如果在执行某个动作之后，获得了一个不错的反馈，那么会调整

策略来增加这个状态下执行该动作的概率；反之，如果采取某个动作后获得了一个

负反馈，就需要调整策略来降低这个状态下执行该动作的概率。

16.3 多语言翻译模型
低资源机器翻译面临的主要挑战是缺乏大规模高质量的双语数据。这个问题往

往伴随着多语言的翻译任务
[942]
。也就是，要同时开发多个不同语言之间的机器翻译

系统，其中少部分语言是富资源语言，而其它语言是低资源语言。针对低资源语言双

语数据稀少或者缺失的情况，一种常见的思路是利用富资源语言的数据或者系统帮

助低资源机器翻译系统。这也构成了多语言翻译的思想，并延伸出大量的研究工作，

其中有三个典型研究方向：基于枢轴语言的方法
[943]
、基于知识蒸馏的方法

[552]
、基于

迁移学习的方法
[933, 944]

，下面进行介绍。

16.3.1 基于枢轴语言的方法
传统的多语言翻译中，广泛使用的是基于枢轴语言的翻译（Pivotbased Translation）

[943, 944]
。这种方法会使用一种数据丰富的语言作为枢轴语言（Pivot Language）。翻译

过程分为两个阶段：源语言到枢轴语言的翻译，枢轴语言到目标语言的翻译。这样，
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通过资源丰富的枢轴语言将源语言和目标语言桥接在一起，达到解决源语言目标语
言双语数据缺乏的问题。比如，想要得到泰语到波兰语的翻译，可以通过英语做枢

轴语言。通过“泰语→英语→波兰语”的翻译过程完成泰语到波兰语的转换。
在统计机器翻译中，有很多基于枢轴语言的方法

[945, 946, 947, 948]
，这些方法也已经广

泛用于低资源翻译任务
[943, 949, 950, 951]

。由于基于枢轴语言的方法与模型结构无关，这些

方法也适用于神经机器翻译，并且取得了不错的效果
[944, 952]

。

基于枢轴语言的方法可以被描述为如图16.11所示的过程。这里，使用虚线表示
具有双语平行语料库的语言对，并使用带有箭头的实线表示翻译方向，令 x、y和 p

分别表示源语言、目标语言和枢轴语言，对于输入源语言句子 x和目标语言句子 y，

其翻译过程可以被建模为：

P (y|x) =
∑
p

P (p|x)P (y|p) (16.6)

其中，p表示一个枢轴语言句子。P (p|x)和 P (y|p)的求解可以直接复用既有的模型
和方法。不过，枚举所有的枢轴语言句子 p是不可行的。因此一部分研究工作也探

讨了如何选择有效的路径，从 x经过少量 p到达 y
[953]
。

x p y

P (p|x) P (y|p)

图 16.11 基于枢轴语言的翻译过程

虽然基于枢轴语言的方法简单且易于实现，但该方法也有一些不足。例如，它需

要两次翻译，时间开销较大。而且在两次翻译中，翻译错误会进行累积从而产生错

误传播问题，导致模型翻译准确性降低。此外，基于枢轴语言的方法仍然假设源语

言和枢轴语言（或者目标语言和枢轴语言）之间存在一定规模的双语平行数据，但

是这个假设在很多情况下并不成立。比如，对于一些资源极度稀缺的语言，其到英

语或者汉语的双语数据仍然十分匮乏，这时使用基于枢轴语言的方法的效果往往也

并不理想。虽然存在以上问题，基于枢轴语言的方法仍然受到工业界的青睐，很多

在线翻译引擎也在大量使用这种方法进行多语言的翻译。

16.3.2 基于知识蒸馏的方法
为了缓解基于枢轴语言的方法中存在的错误传播等问题，可以采用基于知识蒸

馏的方法
[552, 954]

。知识蒸馏是一种常用的模型压缩方法
[550]
，基于教师学生框架，在

第十三章已经进行了详细介绍。针对低资源翻译任务，基于教师学生框架的方法基
本思想如图16.12所示。其中，虚线表示具有平行语料库的语言对，带有箭头的实线



534 Chapter 16. 低资源神经机器翻译 肖桐 朱靖波

表示翻译方向。这里，将枢轴语言（p）到目标语言（y）的翻译模型 P (y|p)当作教
师模型，源语言（x）到目标语言（y）的翻译模型 P (y|x)当作学生模型。然后，用
教师模型来指导学生模型的训练，这个过程中学习的目标就是让 P (y|x)尽可能接近
P (y|p)，这样学生模型就可以学习到源语言到目标语言的翻译知识。举个例子，假设
图16.12中 x为源语言德语“hallo”，p为中间语言英语“hello”，y 为目标语言法语

“bonjour”，则德语“hallo”翻译为法语“bonjour”的概率应该与英语“hello”翻译
为法语“bonjour”的概率相近。

x

p

y

P (y|x)

P (y|p)

图 16.12 基于教师学生框架的翻译过程

需要注意的是，基于知识蒸馏的方法基于一个假设：如果源语言句子 x、枢轴语

言句子 p和目标语言句子 y这三者互译，则 P (y|x)应接近 P (y|p)，即：

P (y|x) ≈ P (y|p) (16.7)

和基于枢轴语言的方法相比，基于知识蒸馏的方法无需训练源语言到枢轴语言

的翻译模型，也就无需经历两次翻译过程。不过，基于知识蒸馏的方法仍然需要显性

地使用枢轴语言进行桥接，因此仍然面临着“源语言→枢轴语言→目标语言”转
换中信息丢失的问题。比如，当枢轴语言到目标语言翻译效果较差时，由于教师模

型无法提供准确的指导，学生模型也无法取得很好的学习效果。

16.3.3 基于迁移学习的方法

迁移学习（Transfer Learning）是一种机器学习的方法，指的是一个预训练的模型
被重新用在另一个任务中，而并不是从头训练一个新的模型

[550]
。迁移学习的目标是

将某个领域或任务上学习到的知识应用到新的领域或问题中。在机器翻译中，可以

用富资源语言的知识来改进低资源语言上的机器翻译性能，也就是将富资源语言中

的知识迁移到低资源语言中。

基于枢轴语言的方法需要显性地建立“源语言→枢轴语言→目标语言”的路
径。这时，如果路径中某处出现了问题，就会成为整个路径的瓶颈。如果使用多个枢

轴语言，这个问题就会更加严重。不同于基于枢轴语言的方法，迁移学习无需进行

两次翻译，也就避免了翻译路径中错误累积的问题。如图16.13所示，迁移学习将所
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有任务分类为源任务和目标任务，目标是将源任务中的知识迁移到目标任务当中。

NMT系统 1 NMT系统 2 NMT系统 3

我不悦 我不开心 吾怀忳忳

不同任务 源任务

知识

我不悦

我不开心

目标任务

吾怀忳忳

学习系统

书面语 口语 文言文

(a)传统机器学习 (b)迁移学习

图 16.13 传统机器学习和迁移学习方法对比

1. 参数初始化方法

在解决多语言翻译问题时，首先需要在富资源语言上训练一个翻译模型，将其

称之为父模型（Parent Model）。在对父模型的参数进行初始化的基础上，训练低资
源语言的翻译模型，称之为子模型（Child Model），这意味着低资源翻译模型将不会
从随机初始化的参数开始学习，而是从父模型的参数开始

[955, 956, 957]
。这时，也可以把

参数初始化过程看作是迁移学习。在图16.14中，左侧模型为父模型，右侧模型为子
模型。这里假设从英语到汉语的翻译为富资源翻译，从英语到西班牙语的翻译为低

资源翻译，则首先用英中双语平行语料库训练出一个父模型，之后再用英语到西班

牙语的数据在父模型上微调得到子模型，这个子模型即为迁移学习的模型。此过程

可以看作是在富资源语言训练模型上使用低资源语言的数据进行微调，将富资源语

言中的知识迁移到低资源语言中，从而提升低资源语言的模型性能。

编码器 编码器

解码器 解码器

知识就是力量。 <eos> El conocimiento es poder . <eos>

Knowledge is power . Knowledge is power .

父模型 子模型

参数复用 &微调

参数复用 &微调

图 16.14 参数初始化方法示意图



536 Chapter 16. 低资源神经机器翻译 肖桐 朱靖波

这种方法尽管在某些低资源语言上取得了成功，但在资源极度匮乏或零资源的

翻译任务中仍然表现不佳
[958]
。具体而言，如果子模型训练数据过少，无法通过训练

弥补父模型跟子模型之间的差异，因此微调的结果很差。一种解决方案是先预训练

一个多语言的模型，然后固定这个预训练模型的部分参数后训练父模型，最后从父

模型中微调子模型
[959]
。这样做的好处在于先用预训练提取父模型的任务和子模型的

任务之间通用的信息（保存在模型参数里），然后强制在训练父模型的时候保留这些

信息（通过固定参数），这样最后微调子模型的时候就可以利用这些通用信息，减少

父模型和子模型之间的差异，使得微调的结果得到提升
[960]
。

2. 多语言单模型系统

多语言单模型方法（Multilingual Single Modelbased Method）也可以被看做是一
种迁移学习。多语言单模型方法尤其适用于翻译方向较多的情况，因为为每一个翻

译方向单独训练一个模型是不实际的，不仅因为设备资源和时间上的限制，还因为

很多翻译方向都没有双语平行数据
[933, 942, 961]

。比如，要翻译 100个语言之间互译的系
统，理论上就需要训练 100× 99个翻译模型，代价十分巨大。这时就可以使用多语

言单模型方法。

多语言单模型系统是指具有多个语言方向翻译能力的单模型系统。对于源语言

集合 Gx 和目标语言集合 Gy，多语言单模型的学习目标是学习一个单一的模型，这

个模型可以进行任意源语言到任意目标语言的翻译，即同时支持所有 {(lx, ly)|x ∈
Gx,y ∈Gy)}的翻译。多语言单模型方法又可以进一步分为一对多

[932]
、多对一

[564]
和

多对多
[962]
的方法。不过这些方法本质上是相同的，因此这里以多对多翻译为例进行

介绍。

在模型结构方面，多语言模型与普通的神经机器翻译模型相同，都是标准的编

码器解码器结构。多语言单模型方法的一个假设是：不同语言可以共享同一个表
示空间。因此，该方法使用同一个编码器处理所有的源语言句子，使用同一个解码

器处理所有的目标语言句子。为了使多个语言共享同一个解码器（或编码器），一

种简单的方法是直接在输入句子上加入语言标记，让模型显性地知道当前句子属于

哪个语言。如图16.15所示，在此示例中，标记“<spanish>”表示目标句子为西班牙
语，标记“<german>”表示目标句子为德语，则模型在进行翻译时便会将句子开头
加有“<spanish>”标签的句子翻译为西班牙语[933]

。假设训练时有英语到西班牙语

“<spanish> Hello”→“Hola”和法语到德语“<german> Bonjour”→“Hallo”的双语
句对，则在解码时候输入英语“<german> Hello”时就会得到解码结果“Hallo”。

多语言单模型系统无需显性训练基于枢轴语言的翻译系统，而是共享多个语言

的编码器和解码器，因此极大地提升了数据资源的利用效率。其适用的的一个极端

场景是零资源翻译，即源语言和目标语言之间没有任何平行数据。以法语到德语的

翻译为例，假设此翻译语言方向为零资源，即没有法语到德语的双语平行数据，但

是有法语到其他语言（如英语）的双语平行数据，也有其他语言（如英语）到德语
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多语言
单模型系统

英语 法语 . . .

德语 西班牙语 . . .

训练阶段：

双语句对 1：
英语：<spanish> hello

西班牙语：hola

双语句对 2：
法语：<german> Bonjour

德语：Hallo

推断阶段：

输入： 英语：<german> hello

输出： 德语：Hallo

图 16.15 多语言单模型结构示意图

的双语平行数据。这时直接运行图16.15所示模型，可以学习到法语到英语、英语到
德语的翻译能力，同时具备了法语到德语的翻译能力，即零资源翻译能力。从这个

角度说，零资源神经机器翻译也需要枢轴语言，只是这些枢轴语言数据仅在训练期

间使用
[933]
，而无需生成伪并行语料库。这种使用枢轴语言的方式也被称作隐式桥接

（Implicit Bridging）。
另外，使用多语言单模型系统进行零资源翻译的一个优势在于，它可以最大程

度上利用其它语言的数据。还是以上面提到法语到德语的零资源翻译任务为例，除

了使用法语到英语、英语到德语的数据之外，所有法语到其它语言、其它语言到德

语的数据都是有价值的，这些数据可以强化对法语句子的表示能力，同时强化对德

语句子的生成能力。这个优点也是16.3.1节所介绍的传统基于枢轴语言方法所不具备
的。

不过，多语言单模型系统经常面临脱靶翻译问题，即把源语言翻译成错误的目

标语言，比如要求翻译成英语，结果却是汉语或者英语夹杂其他语言的字符。这是

因为多语言单模型系统对所有语言都使用一样的参数，导致模型不容易区分出来不

同语言字符混合的句子属于哪种语言。针对这个问题，可以在原来共享参数的基础

上为每种语言添加额外的独立的参数，使得每种语言拥有足够的建模能力，以便于

更好地完成特定语言的翻译
[963, 964]

。

16.4 无监督机器翻译
低资源机器翻译的一种极端情况是：没有任何可以用于模型训练的双语平行数

据。一种思路是借用多语言翻译方面的技术（见16.3节），利用基于枢轴语言或者零
资源的方法构建翻译系统。但是，这类方法仍然需要多个语种的平行数据。对于某一

个语言对，在只有源语言和目标语言单语数据的前提下，能否训练一个翻译模型呢？
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这里称这种不需要双语数据的机器翻译方法为无监督机器翻译（Unsupervised Machine
Translation）。

直接进行无监督机器翻译是很困难的。一个简单可行的思路是把问题进行分解，

然后分别解决各个子问题，最后形成完整的解决方案。放到无监督机器翻译里面，可

以首先使用无监督方法寻找词与词之间的翻译，然后在此基础上，进一步得到句子

到句子的翻译模型。这种“由小到大”的建模思路十分类似于统计机器翻译中的方

法（见第七章）。

16.4.1 无监督词典归纳

双语词典归纳（Bilingual Dictionary Induction，BDI）可用于处理不同语言间单词
级别的翻译任务。在统计机器翻译中，词典归纳是一项核心的任务，它从双语平行

语料中发掘互为翻译的单词，是翻译知识的主要来源
[965]
。在神经机器翻译中，词典

归纳通常被用在无监督机器翻译、多语言机器翻译等任务中。这里，单词通过实数

向量进行表示，即词嵌入。所有单词分布在一个多维空间中，而且研究人员发现：词

嵌入空间在一些语言中显示出类似的结构，这使得直接利用词嵌入来构建双语词典

成为可能
[902]
。其基本想法是先将来自不同语言的词嵌入投影到共享嵌入空间中，然

后在这个共享空间中归纳出双语词典，原理如图16.16所示。较早的尝试是使用一个
包含数千词对的种子词典作为锚点来学习从源语言到目标语词言嵌入空间的线性映

射，将两个语言的单词投影到共享的嵌入空间之后，执行一些对齐算法即可得到双

语词典
[902]
。最近的研究表明，词典归纳可以在更弱的监督信号下完成，这些监督信

号来自更小的种子词典
[966]
、相同的字符串

[967]
，甚至仅仅是共享的数字

[968]
。
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图 16.16 词典归纳原理图

研究人员也提出了完全无监督的词典归纳方法，这类方法不依赖于任何种子词

典即可实现词典归纳，下面进行介绍。

1. 基本框架
无监督词典归纳的核心思想是充分利用词嵌入空间近似同构的假设

[969]
，基于一

些无监督匹配的方法来得到一个初始化的种子词典，之后利用该种子词典作为起始
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监督信号不断进行微调进一步提高性能。总结起来，无监督词典归纳系统通常包括

以下两个阶段：

• 基于无监督的分布匹配。该阶段利用一些无监督的方法来得到一个包含噪声的初
始化词典 D。

• 基于有监督的微调。利用两个单语词嵌入和第一阶段中学习到的种子字典执行
一些对齐算法来迭代微调，例如，普氏分析（Procrustes Analysis）[970]

。

其具体流程如图16.17所示，主要步骤包括：

• 对于图16.17(a)中的分布在不同空间中的两个单语词嵌入 X和 Y，基于两者近
似同构的假设，利用无监督匹配的方法来得到一个粗糙的线性映射W，使得两
个空间能大致对齐，结果如图16.17(b)所示。

• 在这个共享空间中执行对齐算法从而归纳出一个种子词典，如图16.17(c)所示。

• 利用种子词典不断迭代微调进一步提高映射 W 的性能，最终映射的效果如
图16.17(d)所示，之后即可从中推断出词典，并作为最后的结果。
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图 16.17 无监督词典归纳流程图
[971]

不同的无监督方法最大的区别主要在于第一阶段，获得初始种子词典的手段，而

第二阶段微调的原理都大同小异。第一阶段的主流方法主要有两大类：

• 基于生成对抗网络的方法[969, 971, 972, 973]
。在这个方法中，通过生成器来产生映射W，

鉴别器负责区分随机抽样的元素WX和 Y，两者共同优化收敛后即可得到映射
W。

• 基于 Gromov-wasserstein 的方法[969, 974, 975, 976]
。Wasserstein距离是度量空间中定义

两个概率分布之间距离的函数。在这个任务中，它用来衡量不同语言中单词对

之间的相似性，利用空间近似同构的信息可以定义出一些目标函数，之后通过

优化该目标函数也可以得到映射W。

在得到映射W之后，对于 X中的任意一个单词 xi，通过WE(xi)将其映射到空
间 Y中（E(xi)表示的是单词 xi 的词嵌入向量），然后在 Y中找到该点的最近邻点
yj，于是 yj 就是 xi 的翻译词，重复该过程即可归纳出种子词典 D，第一阶段结束。
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事实上，由于第一阶段缺乏监督信号，得到的种子词典 D会包含大量的噪音，因此

需要进行进一步的微调。

微调的原理普遍基于普氏分析
[902]
。假设现在有一个种子词典 D = {xi,yi}其中

i ∈ {1,n}，和两个单语词嵌入 X和 Y，那么就可以将 D 作为映射锚点（Anchor）学
习一个转移矩阵 W，使得 WX与 Y这两个空间尽可能相近，此外通过对 W施加正
交约束可以显著提高性能

[977]
，于是这个优化问题就转变成了普鲁克问题（Procrustes

Problem）[967]
，可以通过奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）来获得近

似解。这里用 X′ 和 Y′ 表示 D中源语言单词和目标语言单词的词嵌入矩阵，优化W
的过程可以被描述为：

Ŵ = argmin
W∈Od(R)

∥WX′−Y′∥F

= UVT (16.8)

s.t. UΣVT = SVD
(
Y′X′T

)
(16.9)

其中，∥ ·∥F表示矩阵的 Frobenius范数，即矩阵元素绝对值的平方和再开方，d是词

嵌入的维度，Od(R)表示 d×d的实数空间，SVD(·)表示奇异值分解。利用上式可以
获得新的W，通过W可以归纳出新的D，如此迭代进行微调最后即可以得到收敛的

D。

较早的无监督方法是基于生成对抗网络的方法
[971, 972, 978]

，这是一个很自然的想法，

利用生成器产生单词间的映射，然后用判别器来区别两个空间。然而研究表明生成对

抗网络缺乏稳定性，容易在低资源语言对上失败
[979]
，因此有不少改进的工作，比如：

利用变分自编码器（Variational Autoencoders，VAEs）来捕获更深层次的语义信息并结
合对抗训练的方法

[973, 980]
；通过改进最近邻点的度量函数来提升性能的方法

[981, 982]
；利

用多语言信号来提升性能的方法
[976, 983, 984, 985]

；也有一些工作舍弃生成对抗网络，通过

直接优化空间距离来进行单词的匹配
[969, 974, 986, 987]

。

2. 健壮性问题

目前很多无监督词典归纳方法在相似语言对比如英法、英德上已经取得不错的
结果，然而在远距离语言对比如英中，英日上的性能仍然很差[988, 989]

。研发健壮的

无监督词典归纳方法仍然存在挑战。因此研发健壮的无监督词典归纳方法仍然面临

许多挑战：

• 词典归纳依赖于基于大规模单语数据训练出来的词嵌入，而词嵌入会受到单语
数据的来源、数量、词向量训练算法、超参数配置等多方面因素的影响，这很

容易导致不同情况下词嵌入结果的差异很大。

• 词典归纳强烈依赖于词嵌入空间近似同构的假设，然而许多语言之间天然的差
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异导致该假设并不成立。因为无监督系统通常是基于两阶段的方法，起始阶段

由于缺乏监督信号很难得到质量较高的种子词典，进而导致后续阶段无法完成

准确的词典归纳
[989, 990]

。

• 由于词嵌入这种表示方式的局限性，模型无法实现单词多对多的对齐，而且对
于一些相似的词或者实体，模型也很难实现对齐。

无监督方法的健壮性是一个很难解决的问题。对于词典推断这个任务来说，是

否有必要进行完全无监督的学习仍然值得商榷。因为其作为一个底层任务，不仅可

以利用词嵌入，还可以利用单语、甚至是双语信息。此外，基于弱监督的方法代价也

不是很大，只需要数千个词对即可。有了监督信号的引导，健壮性问题就能得到一

定的缓解。

16.4.2 无监督统计机器翻译

在无监督词典归纳的基础上，可以进一步得到句子间的翻译，实现无监督机器

翻译
[991]
。统计机器翻译作为机器翻译的主流方法，对其进行无监督学习可以帮助构

建初始的无监督机器翻译系统，从而进一步帮助训练更为先进的无监督神经机器翻

译系统。以基于短语的统计机器翻译为例，系统主要包含短语表、语言模型、调序模

型以及权重调优等模块（见第七章）。其中短语表和模型调优需要双语数据，而语言

模型和（基于距离的）调序模型只依赖于单语数据。因此，如果可以通过无监督的方

法完成短语表和权重调优，那么就得到了无监督统计机器翻译系统
[992]
。

1. 无监督短语归纳

回顾统计机器翻译中的短语表，它类似于一个词典，对一个源语言短语给出相应

的译文
[287]
。只不过词典的基本单元是词，而短语表的基本单元是短语（或 ngram）。

此外短语表还提供短语翻译的得分。既然短语表跟词典如此相似，那么很容易就可

以把无监督词典归纳的方法移植到短语上，也就是把里面的词替换成短语，就可以

无监督地得到短语表。

如16.4.1节所述，无监督词典归纳的方法依赖于词的分布式表示，也就是词嵌入。
因此当把无监督词典归纳拓展到短语上时，首先需要获得短语的分布式表示。比较

简单的方法是把词换成短语，然后借助与无监督词典归纳相同的算法得到短语的分

布式表示。最后直接应用无监督词典归纳方法，得到源语言短语与目标语言短语之

间的对应。

在得到了短语翻译的基础上，需要确定短语翻译的得分。在无监督词典归纳中，

在推断词典的时候会为一对源语言单词和目标语言单词打分（词嵌入之间的相似度），

再根据打分来决定哪一个目标语言单词更有可能是当前源语言单词的翻译。在无监

督短语归纳中，这样一个打分已经提供了对短语对质量的度量，因此经过适当的归

一化处理后就可以得到短语翻译的得分。
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2. 无监督权重调优

有了短语表之后，剩下的问题是如何在没有双语数据的情况下进行模型调优，从

而把短语表、语言模型、调序模型等模块融合起来
[234]
。在统计机器翻译系统中，短

语表可以提供短语的翻译，而语言模型可以保证从短语表中翻译拼装得到的句子的

流畅度，因此统计机器翻译模型即使在没有权重调优的基础上也已经具备了一定的

翻译能力。所以一个简单而有效的无监督方法就是使用未经过模型调优的统计机器

翻译模型进行回译，也就是将目标语言句子翻译成源语言句子后，再将翻译得到的

源语句言子当成输入而目标语言句子当成标准答案，完成权重调优。

经过上述的无监督模型调优后，就获得了一个效果更好的翻译模型。这时候，可以

使用这个翻译模型去产生质量更高的数据，再用这些数据来继续对翻译模型进行调

优，如此反复迭代一定次数后停止。这个方法也被称为迭代优化（Iterative Refinement）
[992]
。

迭代优化也会带来另外一个问题：在每一次迭代中都会产生新的模型，应该什

么时候停止生成新模型，挑选哪一个模型呢？因为在无监督的场景当中，没有任何真

实的双语数据可以使用，所以无法使用监督学习里的校验集来对每个模型进行检验

并筛选。另外，即使有很少量的双语数据（比如数百条双语句对），直接在上面挑选

模型和调整超参数会导致过拟合问题，使得最后结果越来越差。一个经验上非常高

效的模型选择方法是：事先从训练集里挑选一部分句子作为校验集不参与训练，再

使用当前的模型把这些句子翻译过去之后再翻译回来（源语言→目标语言→源语
言，或者目标语言→源语言→目标语言），得到的结果跟原始的结果计算 BLEU的
值，得分越高则效果越好。这种方法已被证明跟使用大规模双语校验集的结果是高

度相关的
[886]
。

16.4.3 无监督神经机器翻译

既然神经机器翻译已经在很多任务上优于统计机器翻译，为什么不直接做无监

督神经机器翻译呢？实际上，由于神经网络的黑盒特性使其无法像统计机器翻译那

样进行拆解，并定位问题。因此需要借用其它无监督翻译系统来训练神经机器翻译

模型。

1. 基于无监督统计机器翻译的方法

一个简单的方法是，借助已经成功的无监督方法来为神经机器翻译模型提供少

量双语监督信号。初始的监督信号可能很少或者包含大量噪声，因此需要逐步优化

数据来重新训练出更好的模型。这也是目前绝大多数无监督神经机器翻译方法的核

心思路。这个方案最简单的实现就是借助已经构建的无监督统计机器翻译模型，用

它产生伪双语数据来训练神经机器翻译模型，然后进行迭代回译来进行数据优化
[993]
。

这个方法的优点是直观，并且性能稳定，容易调试（所有模块都互相独立）。缺点是

复杂繁琐，涉及许多超参数调整工作，而且训练代价较大。
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2. 基于无监督词典归纳的方法

另一个思路是直接从无监督词典归纳中得到神经机器翻译模型，从而避免繁琐

的无监督统计机器翻译模型的训练，同时也避免神经机器翻译模型继承统计机器翻

译模型的错误。这种方法的核心就是把翻译看成一个两阶段的过程：

• 首先，无监督词典归纳通过双语词典把一个源语言句子转换成一个不通顺但是
意思完整的目标语言句子。

• 然后，把这样一个不通顺的句子改写成一个流畅的句子，同时保留原来的含义，
最后达到翻译的目的。

而第二阶段的改写任务其实也是一个特殊的翻译任务，只不过现在的源语言和

目标语言是使用不同的方式表达的同一种语言的句子。因此可以使用神经机器翻译

模型来完成这个任务，而且由于这里不涉及双语数据而只需要单语数据，模型的训

练也将是无监督的。这样的方法不再需要无监督统计机器翻译，并且适应能力很强。

对于新语种，不需要重新训练神经机器翻译模型，只需要训练无监督词典归纳进行

词的翻译，再使用相同的模型进行改写。

但是，目前训练数据需要使用其他语种的双语数据来进行构造（把源语言句子

里每个词使用双语词典进行翻译作为输入，输出的目标语言句子不变）。虽然可以通

过把单语句子根据规则或者随机进行打乱来生成训练数据，但是这些句子与真实的

句子差异较大，导致训练测试不一致的问题。而且这样一个两阶段的过程会产生错
误传播的问题，比如无监督词典归纳对一些词进行了错误的翻译，那么这些错误的

翻译会被送下一阶段进行改写，因为翻译模型这时候已经无法看到源语言句子来进

行修正，所以最终的结果将继承无监督词典归纳的错误
[994]
。

3. 更深层的融合

为了获得更好的神经机器翻译模型，可以对训练流程和模型做更深度的整合。第

十章已经介绍，神经机器翻译模型的训练包含两个阶段：初始化和优化。而无监督神

经机器翻译的核心思路也对应这两个阶段，因此可以考虑在模型的初始化阶段使用

无监督方法提供初始的监督信号，然后不但优化模型的参数，还优化训练使用的数

据，从而避免流水线带来的错误传播。其中初始的监督信号可以通过两种方法提供

给模型。一种是直接使用无监督方法提供最初的伪双语数据，然后训练最初的翻译

模型。另一种则是借助无监督方法来初始化模型，得到最初的翻译模型后，直接使

用初始化好的翻译模型产生伪双语数据，然后训练自己，如图16.18所示。图16.18(a)
的一个简单实现是利用无监督词典归纳得到词典，用这个词典对单语数据进行逐词

的翻译，得到最初的伪双语数据，再在这些数据上训练最初的翻译模型，最后不断地

交替优化数据和模型，得到更好的翻译模型和质量更好的伪数据
[885]
。这样的做法通

过不断优化训练用的双语数据，摆脱了无监督词典归纳在最初的伪双语数据中遗留

下来的错误，同时也避免了使用无监督统计机器翻译模型的代价。图16.18(b)的实现
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则依赖于具体的翻译模型初始化方法，下一节会讨论翻译模型的不同初始化方法。

数据 模型初始化

参数优化

数据优化

(a)基于数据的初始化

数据 模型 初始化

参数优化

数据优化

(b)基于模型的初始化

图 16.18 模型参数初始化策略

4. 其它问题
一般可以认为，在生成的伪数据上优化模型会使模型变得更好，这时候对这个

更好的模型使用数据增强的手段（如回译等）就可以生成更好的训练数据。这样的

一个数据优化过程依赖于一个假设：模型经过优化后会生成比原始数据更好的数据。

而在数据优化和参数优化的共同影响下，模型非常容易拟合数据中的简单模式，使

得模型倾向产生包含这种简单模式的数据，造成模型对这种类型数据过拟合的现象。

一个常见的问题就是模型对任何输入都输出相同的译文，这时候翻译模型无法产生

任何有意义的结果，也就是，数据优化产生的数据里无论什么目标语言对应的源语

言都是同一个句子。这种情况下翻译模型虽然能降低过拟合现象造成的损失，但是

它不能学会任何源语言跟目标语言之间的对应关系，也就无法进行正确翻译。这个

现象也反映出无监督机器翻译训练的脆弱性。

比较常见的解决方案是在双语数据对应的目标函数外增加一个语言模型的目标

函数。因为，在初始阶段，由于数据中存在大量不通顺的句子，额外的语言模型目标

函数能把部分句子纠正过来，使得模型逐渐生成更好的数据
[886]
。这个方法在实际应

用中非常有效，尽管目前还没有太多理论上的支持。

无监督神经机器翻译还有两个关键的技巧：

• 词表共享：对于源语言和目标语言里都一样的词使用同一个词嵌入，而不是源
语言和目标语言各自对应一个词嵌入，比如，阿拉伯数字或者一些实体名字。

这样相当于告诉模型这个词在源语言和目标语言里面表达同一个意思，隐式地

引入了单词翻译的监督信号。在无监督神经机器翻译里词表共享搭配子词切分

会更加有效，因为子词的覆盖范围广，比如，多个不同的词可以包含同一个子

词。

• 模型共享：与多语言翻译系统类似，使用同一个翻译模型来进行正向翻译（源
语言→目标语言）和反向翻译（目标语言→源语言）。这样做降低了模型的
参数量。而且，两个翻译方向可以互相为对方起到正则化的作用，减小了过拟

合的风险。
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最后图16.19简单总结了无监督神经机器翻译的流程。下面分别讨论：无监督神
经机器翻译里面模型的初始化，以及语言模型目标函数的选择。

x→ y y → x
模型 模型

x→ y
数据

y → x
数据

初始化

x,y
数据

语言模型

目标函数

（模型优化）

翻译模型目标函数

（模型优化）
回译

（数据优化）

翻译模型目标函数

（模型优化）

回译

（数据优化）

图 16.19 无监督神经机器翻译模型训练流程

1）模型参数初始化
无监督神经机器翻译的关键在于如何提供最开始的监督信号，从而启动后续的

迭代流程。无监督词典归纳已经可以提供一些可靠的监督信号，那么如何在模型初

始化中融入这些信息？既然神经机器翻译模型都使用词嵌入作为输入，而且无监督

词典归纳也是基于两种语言共享的词嵌入空间，那么可以使用共享词嵌入空间的词

嵌入结果来初始化模型的词嵌入层，然后在这个基础上训练模型。比如，两个语言

里意思相近的词对应的词嵌入会比其他词更靠近对方
[892]
。为了防止机器翻译训练过

程中模型参数的更新会破坏词嵌入中蕴含的信息，通常初始化后会固定模型的词嵌

入层不让其更新
[992]
。

进一步，无监督神经机器翻译能在提供更少监督信号的情况下启动，也就是可

以去除无监督词典归纳这一步骤
[995]
。这时候模型的初始化直接使用共享词表的预

训练模型的参数作为起始点。这个预训练模型直接使用前面提到的预训练方法（如

MASS）进行训练，区别在于模型的结构需要严格匹配翻译模型。此外，这个模型不
仅仅只在一个语言的单语数据上进行训练，而是同时在两个语言的单语数据上进行

训练，并且两个语言的词表进行共享。前面提到，在共享词表特别是共享子词词表

的情况下，已经隐式地告诉模型源语言和目标语言里一样的（子）词互为翻译，相

当于模型使用了少量的监督信号。在这基础上使用两个语言的单语数据进行预训练，

通过模型共享进一步挖掘了语言之间共通的部分。因此，使用预训练模型进行初始

化后，无监督神经机器翻译模型已经得到大量的监督信号，从而得以不断通过优化

来提升模型性能。
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2）语言模型的使用
无监督神经机器翻译的一个重要部分就是来自语言模型的目标函数。因为翻译

模型本质上是在完成文本生成任务，所以只有文本生成类型的语言模型建模方法才

可以应用到无监督神经机器翻译里。比如，给定前文预测下一词就是一个典型的自

回归生成任务（见第二章），因此可以应用到无监督神经机器翻译里。但是，目前在

预训练里流行的 BERT等模型是掩码语言模型[125]
，不能直接在无监督神经机器翻译

里使用。

另外一个在无监督神经机器翻译中比较常见的语言模型目标函数则是降噪自编

码器。它也是文本生成类型的语言模型建模方法。对于一个句子 x，首先使用一个噪

声函数 x′ = noise(x)来对 x注入噪声，产生一个质量较差的句子 x′。然后，让模型

学习如何从 x′ 还原出 x。这样的目标函数比预测下一词更贴近翻译任务，因为它是

一个序列到序列的映射，并且输入、输出两个序列在语义上是等价的。这里之所以

采用 x′ 而不是 x自己来预测 x，是因为模型可以通过简单的复制输入作为输出来完

成从 x预测 x的任务，很难学到有价值的信息。并且在输入中注入噪声会让模型更

加健壮，因此模型可以学会如何利用句子中噪声以外的信息来得到正确的输出。通

常来说，噪声函数有三种形式，如表16.1所示。

表 16.1 三种噪声加噪方式示例（原句为 “我喜欢吃苹果。”）

噪声函数 描述 例子

交换 句子中任意两个词进行交换 “我喜欢苹果吃。”

删除 句子中的词按一定概率被删除 “我喜欢吃。”

空白 句子中的词按一定概率被替换成空白符 “我 吃苹果。”

实际应用中以上三种形式的噪声函数都会被使用到，其中在交换方法中距离越

近的词越容易被交换，并且要保证交换次数有上限，而删除和空白方法里词的删除

和替换概率通常都非常低，如 0.1等。

16.5 领域适应
机器翻译常常面临训练时与应用时所处领域不一致的问题，比如，将一个在新

闻类数据上训练的翻译系统应用在医学文献翻译任务上。不同领域的句子通常存在

着很大的区别，比如，日常用语的结构较为简单，而在化学领域的学术论文中，单词

和句子结构较为复杂。此外，不同领域之间存在着较为严重的一词多义问题，即同

一个词在不同领域中经常会有不同的含义。实例16.1展示了英语单词 pitch在不同领
域的不同词义。

实例 16.1 单词 pitch在不同领域的不同词义
体育领域：The rugby tour was a disaster both on and off the pitch.
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这次橄榄球巡回赛在场上、场下都彻底失败。

化学领域：The timbers of similar houses were painted with pitch.
类似房屋所用的栋木刷了沥青。

声学领域：A basic sense of rhythm and pitch is essential in a music teacher.
基本的韵律感和音高感是音乐教师的必备素质。

在机器翻译任务中，新闻等领域的双语数据相对容易获取，所以机器翻译在这

些领域上表现较佳。然而，即使在富资源语种上，化学、医学等专业领域的双语数据

也十分有限。如果直接使用这些低资源领域的数据来训练机器翻译模型，由于数据

稀缺问题，会导致模型的性能较差
[996]
。如果混合多个领域的数据增大训练数据规模，

不同领域数据量之间的不平衡会导致数据较少的领域训练不充分，使得在低资源领

域上的翻译结果不尽人意
[997]
。

领域适应方法是利用源领域的知识来改进目标领域模型效果的方法，该方法可

以有效地减少模型对目标领域数据的依赖。领域适应主要有两类方法：

• 基于数据的方法。利用源领域的双语数据或目标领域单语数据进行数据选择或
数据增强，来增加模型训练的数据量。

• 基于模型的方法。针对领域适应开发特定的模型结构、训练策略和推断方法。

16.5.1 基于数据的方法

在统计机器翻译时代，如何有效利用外部数据来改善目标领域的翻译效果已经

备受关注。其中的绝大多数方法与翻译模型无关，因此这些方法也同样适用于神经

机器翻译。基于数据的领域适应可以分为基于数据加权的方法、基于数据选择的方

法、基于伪数据的方法。图16.20展示了这几种方法的示意图。

1. 基于数据加权/数据选择的方法

一种观点认为，数据量较少的领域数据应该在训练过程中获得更大的权重，从

而使这些更有价值的数据发挥出更大的作用
[998, 999]

。实际上，基于数据加权的方法与

第十三章中基于样本价值的学习方法是一致的，只是描述的场景略有不同。这类方

法本质上在解决类别不均衡问题（Class Imbalance Problem）[1000]
。数据加权可以通过

修改损失函数，将其缩放 α倍来实现（α是样本的权重）。在具体实践中，也可以直

接将低资源的领域数据进行复制1达到与其相同的效果
[1001]
。

数据选择是数据加权的一种特殊情况，它可以被看做是样本权重非零即一的情

况。具体来说，可以直接选择与领域相关的数据参与训练
[997]
。这种方法并不需要使

用全部数据进行训练，因此模型的训练成本较低。由于第十三章已经对数据加权和

数据选择方法进行了详细介绍，这里不再赘述。

1相当于对数据进行重采样
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图 16.20 基于数据的领域适应方法

2. 基于伪数据的方法

数据选择方法可以从源领域中选择出和目标领域相似的样本用于训练，但可用

的数据是较为有限的。因此，另外一种思路是对现有的双语数据进行修改
[1002]
（如抽

取双语短语对等）或通过单语数据生成伪数据来增加数据量
[1003]
。这个问题和16.1小

节所面临的场景是基本一致的，因此可以直接复用16.1小节所描述的方法。

3. 多领域数据的使用

领域适应中的目标领域往往不止一个，想要同时提升多个目标领域的效果，一种

简单的思路是使用前文所述的单领域适应方法对每一个目标领域进行领域适应。不

过，与多语言翻译一样，多领域适应也往往伴随着严重的数据稀缺问题，大多数领

域的数据量很小，因此无法保证单个领域的领域适应效果。

解决该问题的一种思路是将所有数据混合使用，并训练一个能够同时适应所有

领域的模型。同时，为了区分不同领域的数据，可以在样本上增加领域标签
[1004]
。事

实上，这种方法与16.3.3节所描述的方法是一样的。它也是一种典型的小样本学习策
略，旨在让模型自己从不同类型的样本中寻找联系，进而更加充分地利用数据，改

善模型在低资源任务上的表现。

16.5.2 基于模型的方法

对于神经机器翻译模型，可以在训练和推断阶段进行领域适应。具体来说，有

如下方法：
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1. 多目标学习
在使用多领域数据时，混合多个相差较大的领域数据进行训练会使单个领域的

翻译性能下降
[1005]
。为了解决这一问题，可以对所有训练数据的来源领域进行区分，

一个比较典型的做法是在使用多领域数据训练时，在神经机器翻译模型的编码器顶

部中添加一个判别器
[616]
，该判别器使用源语言句子 x的编码器表示作为输入，预测

句子所属的领域标签 d，如图16.21所示。为了使预测领域标签 d的正确概率 P (d|H)

最大（其中 H为编码器的隐藏状态），模型在训练过程中应该最小化如下损失函数
Ldisc：

Ldisc = − logP (d|H) (16.10)

在此基础上，加上原始的翻译模型损失函数 Lgen：

Lgen = − logP (y|x) (16.11)

最终可以得到融合后的损失函数，如下：

L = Ldisc+Lgen (16.12)

源语言 编码器

解码器

判别器

目标语言

<领域 >

图 16.21 领域判别器示意图

2. 训练阶段的领域适应
实际上，16.5.1节所描述的数据加权和数据选择方法本身也是与模型训练相关的，

例如，数据选择方法会降低训练数据的数据量。所以在具体实现时，需要对训练策

略进行调整。一种方法是在不同的训练轮次动态地改变训练数据集。动态数据选择

既可以使得每轮的训练数据均小于全部数据量，从而加快训练进程，又可以缓解训

练数据覆盖度不足的问题，具体做法有两种：

• 将完整的数据送入模型，再根据其与目标领域数据的相似度逐次减少每轮的数
据量

[628]
。
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• 将与目标领域数据相似度最高的句子先送入模型，让模型可以最先学到跟目标
领域最相关的知识，逐渐增加数据量

[652]
。

另一种方法是不从随机状态开始训练网络，而是使用翻译性能较好的源领域模

型作为初始状态，因为源领域模型中包含着一些通用知识可以被目标领域借鉴。比

如，想获得口语的翻译模型，可以使用新闻的翻译模型作为初始状态进行训练。这

也可以被看作是一种预训练微调方法。
不过这种方法经常会带来灾难性遗忘问题，即在目标领域上过拟合，导致在源

领域上的翻译性能大幅度下降（见第十三章）。如果想要保证模型在目标领域和源领

域上都有较好的性能，一个比较常用的方法是进行混合微调
[1004]
。具体做法是先在源

领域数据上训练一个神经机器翻译模型，然后将目标领域数据复制数倍和源领域数

据量相等，之后将数据混合对神经机器翻译模型进行微调。混合微调方法既降低了

目标领域数据量小导致的过拟合问题的影响，又带来了更好的微调性能。除了混合

微调外，也可以使用知识蒸馏方法缓解灾难性遗忘问题（见16.3节），即对源领域和
目标领域进行多次循环知识蒸馏，迭代学习对方领域的知识，可以保证在源领域和

目标领域上的翻译性能共同逐步上升
[1006]
。此外，还可以使用 L2正则化和Dropout方

法来缓解这个问题
[1007]
。

3. 推断阶段的领域适应
神经机器翻译中，领域适应的另一种典型思路是优化推断算法

[1008]
。不同领域的

数据存在着共性，但是又有各自的风格，因此对于使用多领域数据训练出的模型，分

情况进行推断可能会带来更好的效果，例如在统计机器翻译中对疑问句和陈述句分

别使用两个模型进行推断可以使翻译效果更好
[1009]
。在神经机器翻译模型中可以采用

集成推断（见第十四章）达到同样的效果，即把多个领域的模型融合为一个模型用

于推断
[1010]
。集成推断方法的主要优势在于实现简单，多个领域的模型可以独立训练，

使训练时间大大缩短。集成推断也可以结合加权的思想，对不同领域的句子，赋予

每个模型不同的先验权重进行推断，来获得最佳的推断结果
[1011]
。此外，也可以在推

断过程中融入语言模型
[904, 931]

或目标领域的罕见词
[1012]
。

16.6 小结及拓展阅读
低资源机器翻译是机器翻译大规模应用所面临的挑战之一，因此也备受关注。一

方面，小样本学习技术的发展，使得研究人员可以有更多的手段对问题求解；另一

方面，从多语言之间的联系出发，也可以进一步挖掘不同语言背后的知识，并应用

于低资源机器翻译任务。本章从多个方面介绍了低资源机器翻译方法，并结合多语

言、零资源翻译等问题给出了不同场景下解决问题的思路。除此之外，还有几方面

工作值得进一步关注：

• 如何更高效地利用已有双语数据或单语数据进行数据增强始终是一个热点问
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题。研究人员分别探索了源语言单语数据和目标语言单语数据的使用方法
[889, 891, 1013]

，

以及如何对已有双语数据进行修改的问题
[593, 880]

。经过数据增强得到的伪数据

的质量时好时坏，如何提高伪数据的质量，以及更好地利用伪数据进行训练也

是十分重要的问题
[1014, 1015, 1016, 1017, 1018]

。此外，还有一些工作对数据增强技术进行

了理论分析
[1019, 1020]

。

• 预训练模型也是自然语言处理的重要突破之一，也给低资源机器翻译提供了
新的思路。除了基于语言模型或掩码语言模型的方法，也有很多新的架构和模

型被提出，如排列语言模型、降噪自编码器等
[921, 1021, 1022, 1023]

。预训练技术也逐

渐向多语言领域扩展
[920, 995, 1024]

，甚至不再只局限于文本任务
[1025, 1026, 1027]

。对于如

何将预训练模型高效地应用到下游任务中，也进行了很多的经验性对比与分

析
[167, 1028, 1029]

。

• 多任务学习是多语言翻译的一种典型方法。通过共享编码器模块或是注意力
模块来进行一对多

[932]
或多对一

[564]
或多对多

[962]
的学习，然而这些方法需要为

每个翻译语言对设计单独的编码器和解码器，限制了其扩展性。为了解决以上

问题，研究人员进一步探索了用于多语言翻译的单个机器翻译模型的方法，也

就是本章提到的多语言单模型系统
[933, 1030]

。为了弥补多语言单模型系统中缺乏

语言表示多样性的问题，可以重新组织多语言共享模块，设计特定任务相关模

块
[1031, 1032, 1033, 1034]

；也可以将多语言单词编码和语言聚类分离，用一种多语言词

典编码框架共享单词级别的信息，有助于语言间的泛化
[1035]
；还可以将语言聚

类为不同的组，并为每个聚类单独训练一个多语言模型
[1036]
。

• 零资源翻译也是近几年受到广泛关注的研究方向[1037, 1038]
。在零资源翻译中，仅

使用少量并行语料库（覆盖 k个语言），一个模型就能在任何 k(k−1)个语言对

之间进行翻译
[1039]
。但是，零资源翻译的性能通常很不稳定并且明显落后于有

监督的翻译方法。为了改善零资源翻译，可以开发新的跨语言正则化方法，例

如对齐正则化方法
[1040]
，一致性正则化方法

[1039]
；也可以通过反向翻译或基于枢

轴语言的翻译生成伪数据
[1037, 1041, 1042]

。





17. 多模态、多层次机器翻译

基于上下文的翻译是机器翻译的一个重要分支。传统方法中，机器翻译通常被

定义为对一个句子进行翻译的任务。但是，现实中每句话往往不是独立出现的。比

如，人们会使用语音进行表达，或者通过图片来传递信息，这些语音和图片内容都

可以伴随着文字一起出现在翻译场景中。此外，句子往往存在于段落或者篇章之中，

如果要理解这个句子，也需要整个段落或者篇章的信息，而这些上下文信息都是机

器翻译可以利用的。

本章在句子级翻译的基础上将问题扩展为更大的上下文中的翻译，具体包括语

音翻译、图像翻译、篇章翻译三个主题。这些问题均为机器翻译应用中的真实需求。

同时，使用多模态等信息也是当下自然语言处理的热点研究方向之一。

17.1 机器翻译需要更多的上下文
长期以来，机器翻译都是指句子级翻译。主要原因在于，句子级的翻译建模可

以大大简化问题，使得机器翻译方法更容易被实践和验证。但是人类使用语言的过

程并不是孤立地在一个个句子上进行的。这个问题可以类比于人类学习语言的过程：

小孩成长过程中会接受视觉、听觉、触觉等多种信号，这些信号的共同作用使得他

们产生对客观世界的“认识”，同时促使他们使用“语言”进行表达。从这个角度说，

语言能力并不是由单一因素形成的，它往往伴随着其他信息的相互作用，比如，当

人们翻译一句话的时候，会用到看到的画面、听到的语调、甚至前面说过的句子中

的信息。
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广义上，当前句子以外的信息都可以被看作一种上下文。比如，图17.1中，需要
把英语句子“A girl jumps off a bank .”翻译为汉语。但是，其中的“bank”有多个含
义，因此仅仅使用英语句子本身的信息可能会将其翻译为“银行”，而非正确的译文

“河床”。但是，图17.1中也提供了这个英语句子所对应的图片，显然图片中直接展示
了河床，这时“bank”是没有歧义的。通常也会把这种使用图片和文字一起进行机器
翻译的任务称作多模态机器翻译（MultiModal Machine Translation）。

图片：

源语言：A girl jumps off a bank .

翻译模型 目标语言：一个/女孩/从/河床/

上/跳下来/。

图 17.1 多模态机器翻译实例

模态（Modality）是指某一种信息来源。例如，视觉、听觉、嗅觉、味觉都可以被
看作是不同的模态。因此视频、语音、文字等都可以被看作是承载这些模态的媒介。

在机器翻译中使用多模态这个概念，是为了区分某些不同于文字的信息。除了图像

等视觉模态信息，机器翻译也可以利用听觉模态信息。比如，直接对语音进行翻译，

甚至直接用语音表达出翻译结果。

除了不同信息源所引入的上下文，机器翻译也可以利用文字本身的上下文。比

如，翻译一篇文章中的某个句子时，可以根据整个篇章的内容进行翻译。显然这种

篇章的语境是有助于机器翻译的。在本章接下来的内容中，会对机器翻译中使用不

同上下文（多模态和篇章信息）的方法展开讨论。

17.2 语音翻译
语音，是人类交流中最常用的一种信息载体。从日常聊天、出国旅游，到国际会

议、跨国合作，对于语音翻译的需求不断增加。甚至在有些场景下，用语音进行交

互要比用文本进行交互频繁得多。因此，语音翻译（Speech Translation）也成为了语
音处理和机器翻译相结合的重要产物。根据目标语言的载体类型，可以将语音翻译

分为语音到文本翻译（SpeechtoText Translation）和语音到语音翻译（SpeechtoSpeech
Translation）；基于翻译的实时性，还可以分为实时语音翻译（即同声传译，Simultaneous
Translation）和离线语音翻译（Offline Speech Translation）。本节主要关注离线语音到
文本翻译方法（简称为语音翻译），分别从音频处理、级联语音翻译和端到端语音翻

译几个角度开展讨论。
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17.2.1 音频处理

为了保证对相关内容描述的完整性，这里对语音处理的基本知识作简要介绍。不

同于文本，音频本质上是经过若干信号处理之后的波形（Waveform）。具体来说，声
音是一种空气的震动，因此可以被转换为模拟信号。模拟信号是一段连续的信号，经

过采样变为离散的数字信号。采样是每隔固定的时间记录一下声音的振幅，采样率

表示每秒的采样点数，单位是赫兹（Hz）。采样率越高，采样的结果与原始的语音越
相像。通常来说，采样的标准是能够通过离散化的数字信号重现原始语音。日常生

活中使用的手机和电脑设备的采样率一般为 16kHz，表示每秒 16000个采样点；而
音频 CD的采样率可以达到 44.1kHz。经过进一步的量化，将采样点的值转换为整型
数值保存，从而减少占用的存储空间，通常采用的是 16位量化。将采样率和量化位
数相乘，就可以得到比特率（Bits Per Second，BPS），表示音频每秒占用的位数。例
如，16kHz采样率和 16位量化的音频，比特率为 256kb/s。音频处理的整体流程如
图17.2所示[1043, 1044]

。

声波

采样 量化

模拟
语音信号

离散
时间信号

数字离散
时间信号

语音信号

图 17.2 音频处理过程

经过上面的描述可以看出，音频的表示实际上是一个非常长的采样点序列，这

导致了直接使用现有的深度学习技术处理音频序列较为困难。并且，原始的音频信

号中可能包含着较多的噪声、环境声或冗余信息，也会对模型产生干扰。因此，一般

会对音频序列进行处理来提取声学特征，具体为将长序列的采样点序列转换为短序

列的特征向量序列，再用于下游系统。虽然已有一些工作不依赖特征提取，直接在

原始的采样点序列上进行声学建模和模型训练
[1045]
，但目前的主流方法仍然是基于声

学特征进行建模
[1046]
。

声学特征提取的第一步是预处理。其流程主要是对音频进行预加重（Preemphasis）
、分帧（Framing）和加窗（Windowing）。预加重是通过增强音频信号中的高频部分
来减弱语音中对高频信号的抑制，使频谱更加顺滑。分帧（原理如图17.3所示）是基
于短时平稳假设，即根据生物学特征，语音信号是一个缓慢变化的过程，10ms∼30ms
的信号片段是相对平稳的。基于这个假设，一般将每 25ms作为一帧来提取特征，这
个时间称为帧长（Frame Length）。同时，为了保证不同帧之间的信号平滑性，使每
两个相邻帧之间存在一定的重合部分。一般每隔 10ms 取一帧，这个时长称为帧移
（Frame Shift）。为了缓解分帧带来的频谱泄漏问题，需要对每帧的信号进行加窗处
理使其幅度在两端渐变到 0，一般采用的是汉明窗（Hamming Window）[1043]

。
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0 时间

量化值

帧长

帧移

图 17.3 分帧原理图

经过了上述的预处理操作，可以得到音频对应的帧序列，之后通过不同的操作

来提取不同类型的声学特征。在语音翻译中，比较常用的声学特征为滤波器组（Filter
bank，Fbank）和 Mel 频率倒谱系数（Melfrequency Cepstral Coefficient，MFCC）[1043]

。

实际上，提取到的声学特征可以类比于计算机视觉中的像素特征，或者自然语言处

理中的词嵌入表示。不同之处在于，声学特征更加复杂多变，可能存在着较多的噪

声和冗余信息。此外，相比对应的文字序列，音频提取到的特征序列长度要大十倍

以上。比如，人类正常交流中每秒钟一般可以说 23个字，而每秒钟的语音可以提取
得到 100帧的特征序列。巨大的长度比差异也为声学特征建模带来了挑战。

17.2.2 级联式语音翻译
实现语音翻译最简单的思路是基于级联的方式，即：先通过自动语音识别（Auto

matic Speech Recognition，ASR）系统将语音转化为源语言文本，然后利用机器翻译
系统将源语言文本翻译为目标语言文本。这种做法的好处在于语音识别和机器翻译

模型可以分别进行训练，有很多数据资源以及成熟技术可以分别运用到两个系统中。

因此，级联语音翻译是很长时间以来的主流方法，深受工业界的青睐。级联语音翻

译主要的流程如图17.4所示。

语音信号

[[0.2,...,0.3],
...,

0.3,...,0.5]]

语音特征

源语言文本及其词格

S
a c f

E
b

d

e
g

0.4
1 1

1

0.6 0.8

0.2 1

1
1

你是谁

Who are you?

翻译结果

音频
特征提取

语音
识别系统 翻译系统

图 17.4 级联式语音翻译流程示例

由于声学特征提取在上一节中已经进行了描述，而且文本翻译可以直接使用本

书介绍的统计机器翻译或者神经机器翻译方法。因此下面简要介绍一下语音识别模

型，以便读者对级联式语音翻译系统有一个完整的认识。其中的部分概念在后续介

绍的端到端语音翻译中也会有所涉及。
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传统的语音识别模型和统计机器翻译相似，需要利用声学模型、语言模型和发

音词典联合进行识别，系统较为复杂
[1047, 1048, 1049]

。而近些年来，随着神经网络的发展，

基于神经网络的端到端语音识别模型逐渐受到关注，训练流程也大大被简化
[1050, 1051]

。

目前的端到端语音识别模型主要基于序列到序列结构，编码器根据输入的声学特征

进一步提取高级特征，解码器根据编码器提取的特征识别对应的文本。在17.2.3小节
中介绍的端到端语音翻译模型也是基于十分相似的结构。因此，从某种意义上说，语

音识别和翻译所使用的端到端方法与神经机器翻译是一致的。
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编码器
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图 17.5 基于 Transformer的语音识别模型

语音识别目前广泛使用基于 Transformer的模型结构（见第十二章），如图17.5所
示。可以看出，相比文本翻译，语音识别模型结构上唯一的区别在于编码器的输入

为声学特征，以及编码器底层会使用额外的卷积层来减小输入序列的长度。这是由

于语音对应的特征序列过长，在计算注意力模型的时候，会占用大量的内存和显存，

并增加训练时间。因此，一个常用的做法是在语音特征上进行两层步长为 2的卷积
操作，从而将输入序列的长度缩小为之前的 1/4。通过使用大量的语音标注平行数
据对模型进行训练，可以得到高质量的语音识别模型。

为了降低语音识别的错误对下游系统的影响，通常也会用词格来取代 Onebest
语音识别结果。除此之外，另一种思路是通过一个后处理模型修正识别结果中的错误，

再送给文本翻译模型进行翻译。也可以进一步对文本做顺滑（Disfluency Detection）处
理，使得送给翻译系统的文本更加干净、流畅，比如除去一些表示停顿的语气词。这
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一做法在工业界得到了广泛应用，但由于每个模型只能串行地计算，也会带来额外

的计算代价以及运算时间。第三种思路是训练更加健壮的文本翻译模型，使其可以

处理输入中存在的噪声或误差
[595]
。

17.2.3 端到端语音翻译

级联语音翻译模型结构简单、易于实现，但不可避免地存在一些缺陷：

• 错误传播问题。级联模型导致的一个很严重的问题在于，语音识别模型得到的
文本如果存在错误，这些错误很可能在翻译过程中被放大，从而使最后翻译结

果出现比较大的偏差。比如识别时在句尾少生成了个“吗”，会导致翻译模型

将疑问句翻译为陈述句。

• 翻译效率问题。由于语音识别模型和文本标注模型只能串行地计算，翻译效率
相对较低，而实际很多场景中都需要实现低延时的翻译。

• 语音中的副语言信息丢失。将语音识别为文本的过程中，语音中包含的语气、情
感、音调等信息会丢失，而同一句话在不同的语气中表达的意思很可能是不同

的。尤其是在实际应用中，由于语音识别结果通常并不包含标点，还需要额外

的后处理模型将标点还原，也会带来额外的计算代价。

MultiHead
Attention

Add & LayerNorm

Feed Forward
Network

Add & LayerNorm

CNN

位置编码

源语言语音特征
（FBank/MFCC）

Masked
MultiHead
Attention

Add & LayerNorm

MultiHead
Attention

Add & LayerNorm

Feed Forward
Network

Add & LayerNorm

Softmax

目标语言文本
编码表示

位置编码

N×

×N

2×

ST
编码器

ST
解码器

图 17.6 基于 Transformer的端到端语音翻译模型
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针对级联语音翻译模型存在的缺陷，研究人员提出了端到端的语音翻译模型（End
toEnd Speech Translation，E2EST）[1052, 1053, 1054]

，也就是模型的输入是源语言语音，输

出是对应的目标语言文本。相比级联模型，端到端模型有如下优点：

• 端到端模型不需要多阶段的处理，因此避免了错误传播问题。

• 同样地，端到端模型所涉及的模块更少，容易控制模型体积。

• 端到端模型语音信号可以直接作用于翻译过程，因此可以使得副语言信息得以
体现。

以 Transformer模型为例，图17.6展示了端到端语音翻译的架构（下文中语音翻
译模型均指端到端的模型）。该模型采用的也是序列到序列架构，编码器的输入是从

语音中提取的特征（比如 FBank特征）。编码器底层采用和语音识别模型相同的卷积
结构来降低序列的长度（见17.2.2节）。之后的流程和标准的神经机器翻译是完全一
致的，编码器对语音特征进行编码，解码器根据编码结果生成目标语言的翻译结果。

虽然端到端语音翻译模型解决了级联模型存在的问题，但同时也面临着两个严

峻的问题：

• 训练数据稀缺。虽然语音识别和文本翻译的训练数据都很多，但是直接由源语
言语音到目标语言文本的平行数据十分有限，因此端到端语音翻译天然地就是

一种低资源翻译任务。

• 建模复杂度更高。在语音识别中，模型需要学习如何生成语音对应的文字序列，
而输入和输出的对齐比较简单，并不涉及调序的问题。在文本翻译中，模型要

学习如何生成源语言序列对应的目标语言序列，仅需要学习不同语言之间的映

射，不涉及到模态的转换。而语音翻译模型需要学习从语音到目标语言文本的

生成，任务更加复杂。

针对这两个问题，研究人员们也提出了很多方法进行缓解，包括多任务学习、迁

移学习等，主要思想都是利用语音识别或文本翻译数据来指导模型的学习。并且，文

本翻译的很多方法对语音翻译技术的发展提供了思路。如何将其他领域现有的工作

在语音翻译任务上验证，也是语音翻译研究人员当前所关注的
[1055]
。

1. 多任务学习

一种思路是进行多任务学习，让模型在训练过程中得到更多的监督信息。使用

多个任务强化主任务（机器翻译），在本书的第十五章和第十六章也有所涉及。从这

个角度说，机器翻译中很多问题的解决手段都是一致的。

语音翻译中多任务学习主要借助语音对应的标注信息，也就是源语言文本。连接
时序分类（Connectionist Temporal Classification，CTC）[1056]

是语音处理中最简单有效

的一种多任务学习方法
[1057, 1058]

，被广泛应用于文本识别任务中
[1059]
。CTC可以将输入

序列的每一位置都对应到标注文本中，学习语音和文字之间的软对齐关系。如图17.7
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，对于下面的音频序列，CTC可以将每个位置分别对应到同一个词。需要注意的是，
CTC会额外新增一个词 ϵ，类似于一个空白词，表示这个位置没有声音或者没有任何

对应的预测结果。在对齐完成之后，将相同且连续的词合并，去除 ϵ，就可以得到预

测结果。

音频数据输入

h e e ϵ l ϵ l l o o

h e l l o

h e l l o

预测字母序列

合并重复字母
并丢弃 ϵ

最终结果输出

图 17.7 CTC预测单词序列示例

CTC的一些特性使其可以很好的完成输入输出之间的对齐，例如：

• 输入和输出之间的对齐是单调的。对于音频输入序列 {s1, ...,sm}，其对应的预测
输出序列为 {x1, ...,xn}。假设 si 对应的预测输出结果为 xj，那么 si+1 相对应

的预测结果只能是 xj、xj+1和 ϵ三者中的一个。例如对于图17.7中的例子，如
果输入的位置 si 已经对齐了字符“e”，那么 si+1 的对齐结果只能是“e”、“l”
和 ϵ三者中的一个。

• 输入和输出之间是多对一的关系。也就是多个输入会对应到同一个输出上。这对
于语音序列来说是非常自然的一件事情，由于输入的每个位置只包含非常短的

语音特征，因此多个输入才可以对应到一个输出字符。

将 CTC应用到语音翻译中的方法非常简单，只需要在编码器的顶层加上一个额
外的输出层即可（图17.8）。通过这种方式，不需要增加过多的参数，就可以给模型
加入一个较强的监督信息。

另外一种多任务学习的思想是通过两个解码器，分别预测语音对应的源语言句

子和目标语言句子，具体有图17.9展示的三种方式[1060, 1061]
。图17.9(a) 中采用单编码

器双解码器的方式，两个解码器根据编码器的表示，分别预测源语言句子和目标语
言句子，从而使编码器训练地更加充分。这种做法的好处在于源语言的文本生成任

务可以辅助翻译过程，相当于为源语言语音提供了额外的“模态”信息。图17.9(b)
则通过使用两个级联的解码器，先利用第一个解码器生成源语言句子，然后再利用

它的表示，通过第二个解码器生成目标语言句子。这种方法通过增加一个中间输出，

降低了模型的训练难度，但同时也会带来额外的解码耗时，因为两个解码器需要串

行地进行生成。图17.9(c)中的模型更进一步利用编码器的输出结果，第二个解码器
联合编码器和第一个解码器的表示进行生成，更充分地利用了已有信息。
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2. 迁移学习
相比语音识别和文本翻译，端到端语音翻译的训练数据量要小很多，因此，如何

利用其它数据来增加可用的数据量是语音翻译的一个重要方向。和文本翻译中的方

法相似，一种思路是利用迁移学习或预训练，利用其他语言的双语数据预训练模型

参数，然后迁移到生成目标语言的任务上
[1062]
，或者是利用语音识别数据或文本翻译

数据，分别预训练编码器和解码器的参数，用于初始化语音翻译模型的参数
[1063]
。预

训练的编码器对语音翻译模型的学习尤为重要
[1062]
，相比文本数据，语音数据的复杂

性更高，仅使用小规模语音翻译数据很难学习充分。此外，模型对声学特征的学习与

语言并不是强相关的，使用其他语种预训练得到的编码器对模型学习也是有帮助的。

3. 数据增强
数据增强是增加训练数据最直接的一种方法。不同于文本翻译的回译等方法（见

第十六章），语音翻译并不具有直接的“可逆性”。如果要利用回译的思想，需要通

过一个模型，将目标语言文本转化为源语言语音，但实际上这种模型是不能直接得

到的。因此，一个直接的思路是通过一个反向翻译模型和语音合成模型级联来生成

伪数据
[1064]
。另外，正向翻译模型生成的伪数据在文本翻译中也被验证了对模型训练

有一定的帮助，因此同样可以利用语音识别和文本翻译模型，将源语言语音翻译成

目标语言文本，得到伪平行语料。

此外，也可以利用在海量的无标注语音数据上预训练的自监督（Selfsupervised）
模型作为一个特征提取器，将从语音中提取的特征作为语音翻译模型的输入，可以有

效提高模型的性能
[1065]
。相比语音翻译模型，文本翻译模型任务更加简单，因此一种

思想是利用文本翻译模型来指导语音翻译模型，比如，使用知识蒸馏
[1066]
、正则化

[1067]

等方法。为了简化语音翻译模型的学习，也可以使用课程学习方法（见第十三章）。

这样，使模型从语音识别任务，逐渐过渡到语音翻译任务，这种由易到难的训练策

略可以使模型训练更加充分
[1068, 1069]

。

17.3 图像翻译
在人类所接受的信息中，视觉信息的比重往往不亚于语音和文本信息，甚至更

多。视觉信息通常以图像的形式存在，近几年，结合图像的多模态机器翻译受到了

广泛的关注。多模态机器翻译（图17.10 (a)）简单来说就是结合源语言和其他模态
（例如图像等）的信息生成目标语言的过程。这种结合图像的机器翻译还是一种狭义

上的“翻译”，它本质上还是从源语言到目标语言或者说从文本到文本的翻译。事

实上从图像到文本（图17.10(b)）的转换，即给定图像，生成与图像内容相关的描述，
也可以被称为广义上的“翻译”。例如，图片描述生成（Image Captioning）就是一种
典型的图像到文本的翻译。当然，这种广义上的翻译形式不仅仅包括图像到文本的

转换，还可以包括从图像到图像的转换（图17.10(c)），甚至是从文本到图像的转换
（图17.10(d)）等等。这里将这些与图像相关的翻译任务统称为图像翻译。
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(a)多模态机器翻译 (b)图像到文本翻译 (c)图像到图像翻译 (d)文本到图像翻译

图 17.10 图像翻译任务

17.3.1 基于图像增强的文本翻译

在文本翻译中引入图像信息是最典型的多模态机器翻译任务。虽然多模态机器

翻译还是一种从源语言文本到目标语言文本的转换，但是在转换的过程中，融入了

其他模态的信息减少了歧义的产生。例如前文提到的通过与源语言相关的图像信息，

将“A girl jumps off a bank .”中“bank”翻译为“河岸”而不是“银行”，因为图像
中出现了河岸，因此“bank”的歧义大大降低。换句话说，对于同一图像或者视觉场
景的描述，源语言和目标语言描述的信息是一致的，只不过，体现在不同语言上会

有表达方法上的差异。那么，图像就会存在一些源语言和目标语言的隐含对齐“约

束”，而这种“约束”可以捕捉语言中不易表达的隐含信息。

如何融入视觉信息，更好的理解多模态上下文语义是多模态机器翻译研究的

重点
[1070, 1071, 1072]

，主要方向包括基于特征融合的方法
[1073, 1074, 1075]

、基于联合模型的方

法
[1076, 1077]

。下面是具体介绍。

1. 基于特征融合的方法

早期，通常将图像信息作为输入句子的一部分
[1073, 1078]

，或者用其对编码器、解码

器的状态进行初始化
[1073, 1079, 1080]

。如图17.11所示，图中 y< 表示当前时刻之前的单词

序列，对图像特征的提取通常是基于卷积神经网络，有关卷积神经网络的内容，可以

参考第十一章内容。通过卷积神经网络得到全局图像特征，在进行维度变换后，将

其作为源语言输入的一部分或者初始化状态引入到模型当中。但是，这种图像信息

的引入方式有以下两个缺点：

• 图像信息不全都是有用的，往往存在一些与源语言或目标语言无关的信息，作
为全局特征会引入噪音。

• 图像信息作为源语言的一部分或者初始化状态，间接地参与了译文的生成，在
神经网络的计算过程中，图像信息会有一定的损失。

说到噪音问题就不得不提到注意力机制的引入，前面章节中提到过这样的一个

例子：

中午/没/吃饭/，/又/刚/打/了/一/下午/篮球/，/我/现在/很/饿/，/我/想 。
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图 17.11 基于全局视觉特征的多模态翻译方法

想在横线处填写“吃饭”，“吃东西”的原因是在读句子的过程中，关注到了

“没/吃饭”，“很/饿”等关键信息。这是在语言生成中注意力机制所解决的问题，即
对于要生成的目标语言单词，相关性更高的语言片段应该更加“重要”，而不是将所

有单词一视同仁。同样的，注意力机制也应用在多模态机器翻译中，即在生成目标

单词时，更应该关注与目标单词相关的图像部分，而弱化对其他部分的关注。另外，

注意力机制的引入，也使图像信息更加直接地参与目标语言的生成，解决了在不使

用注意力机制的方法中图像信息传递损失的问题。

图 17.12 使用注意力机制前后图像中对单词“bank”的关注程度对比

那么，多模态机器翻译是如何计算上下文向量的呢？这里仿照第十章的内容给

出描述。假设编码器输出的状态序列为 {h1, ...hm}，需要注意的是，这里的状态序
列不是源语言句子的状态序列，而是通过基于卷积等操作提取到的图像的状态序列。

假设图像的特征维度是 16×16×512，其中前两个维度分别表示图像的高和宽，这里

会将图像映射为 256×512的状态序列，其中 512为每个状态的维度。对于目标语言
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位置 j，上下文向量 Cj 被定义为对序列的编码器输出进行加权求和，如下：

Cj =
∑
i

αi,jhi (17.1)

其中，αi,j 是注意力权重，它表示目标语言第 j个位置与图片编码状态序列第 i个位

置的相关性大小，计算方式与第十章描述的注意力函数一致。

这里，将 hi看作图像表示序列位置 i上的表示结果。图17.12给出了模型在生成
目标词“bank”时，图像经过注意力机制对图像区域关注度的可视化效果。可以看到，
经过注意力机制后，模型更关注与目标词相关的图像部分。当然，多模态机器翻译

的输入还包括源语言文字序列。通常，源语言文字对于翻译的作用比图像更大
[1081]
。

从这个角度说，在当下的多模态翻译任务中，图像信息更多的是作为文字信息的补

充，而不是替代。除此之外，注意力机制在多模态机器翻译中也有很多研究，比如，

在编码器端将源语言文本与图像信息进行注意力建模，得到更好的源语言的表示结

果
[1074, 1081]

。

2. 基于联合模型的方法

基于联合模型的方法通常是把翻译任务与其他视觉任务结合，进行联合训练。这

种方法也可以被看做是一种多任务学习，只不过这里仅关注翻译和视觉任务。一种

常见的方法是共享模型的部分参数来学习不同任务之间相似的部分，并通过特定的

模块来学习每个任务特有的部分。

如图17.13所示，图中 y<表示当前时刻之前的单词序列，可以将多模态机器翻译

任务分解为两个子任务：机器翻译和图片生成
[1076]
。其中机器翻译作为主任务，图片

生成作为子任务。这里的图片生成指的是从一个图片描述生成对应图片，对于图片

生成任务在后面还会有描述。通过单个编码器对源语言数据进行建模，然后通过两

个解码器（翻译解码器和图像解码器）来分别学习翻译任务和图像生成任务。顶层

学习每个任务的独立特征，底层共享参数能够学习到更丰富的文本表示。

另外在视觉问答领域有研究表明，在多模态任务中，不宜引入过多层的注意力

机制，因为过深的模型会导致多模态模型的过拟合
[1082]
。这一方面是由于深层模型本

身对数据的拟合能力较强，另一方面也是由于多模态任务的数据普遍较少，容易造

成复杂模型的过拟合。从另一角度来说，利用多任务学习的方式，提高模型的泛化

能力，也是一种有效防止过拟合现象的方式。类似的思想，也大量使用在多模态自

然语言处理任务中，例如图像描述生成、视觉问答等
[1083]
。

17.3.2 图像到文本的翻译

图像到文本的转换也可以看作是广义上的翻译，简单来说，就是把图像作为唯一

的输入，而输出是文本。其中，图像描述生成是最典型的图像到文本的翻译任务
[1084]
。

虽然，这部分内容并不是本书的重点，不过为了保证多模态翻译内容的完整性，这



566 Chapter 17. 多模态、多层次机器翻译 肖桐 朱靖波

x

编码器

解码器

y

y<

解码器

x：源语言文本数据

y：目标语言文本数据

翻译

生成图片

图 17.13 翻译 +图片生成联合学习模型

里对相关技术进行简要介绍。图像描述有时也被称看图说话、图像字幕生成，它在

图像检索、智能导盲、人机交互等领域有着广泛的应用场景。

描述候选池

天空中有很多鸟。

孩子从河岸上跳下来。

狗在吐舌头。
√

男人戴着眼镜。
... 图片中有狗，帽子， 。

狗 帽子图片检测

模板填充

(a)基于检索的图像描述生成 (b)基于模板的图像描述生成

图 17.14 图像描述传统方法

传统图像描述生成有两种范式：基于检索的方法和基于模板的方法。其中图17.14(a)
展示了一个基于检索的图像描述生成实例，这种方法在图像描述的候选中选择一个

描述输出。但是，弊端是所选择的句子可能会和图像很大程度上不相符。而17.14(b)
展示的是一种基于模版的方法，这种方法需要在图像上提取视觉特征，然后把内容

填在实现设计好的模板当中，这种方法的缺点是生成的图像描述过于呆板，“像是在

一个模子中刻出来的”说的就是这个意思。近几年来，受到机器翻译领域等任务的

启发，图像描述生成任务也开始大量使用编码器解码器框架。这里会从基础的图像
描述范式编码器解码器框架展开[1085, 1086]

，并从编码器的改进和解码器的改进两个方

面进行介绍。

1. 基础框架

在编码器解码器框架中，编码器将输入的图像转换为一种新的“表示”形式，这
种“表示”包含了输入图像的所有信息。之后解码器把这种“表示”转换为自然语
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言描述。比如，可以通过卷积神经网络提取图像特征为一个向量表示。然后，利用长

短时记忆网络（LSTMs）解码生成文字描述，这个过程中与机器翻译的解码过程类
似。这种建模方式存在与17.3.1小节描述一样的问题：生成的描述单词不一定需要所
有的图像信息，将全局的图像信息送入模型中，可能会引入噪音。这时可以使用注

意力机制来缓解该问题
[1086]
。

2. 编码器的改进

要想使编码器解码器框架在图像描述生成中充分发挥作用，编码器也要更好
的表示图像信息。对于编码器的改进，通常体现在向编码器中添加图像的语义信

息
[1087, 1088, 1089]

和位置信息
[1088, 1090]

。

图像的语义信息一般是指图像中存在的实体、属性、场景等等。如图17.15所示，
从图像中利用属性或实体检测器提取出“jump”、“girl”、“river”、“bank”等属
性词和实体词，将他们作为图像的语义信息编码的一部分，再利用注意力机制计算

目标语言单词与这些属性词或实体词之间的注意力权重
[1087]
。当然，除了图像中的实

体和属性作为语义信息外，也可以将图片的场景信息加入到编码器当中
[1089]
。有关如

何做属性、实体和场景的检测，涉及到目标检测任务的工作，例如 FasterRCNN[507]
、

YOLO[1091, 1092]
等等,这里不再赘述。

river

mountain

child

girl

jump

bank

sky

tree

解码器

y<j

yj(bank)

图 17.15 编码器“显式”融入语义信息

以上的方法大都是将图像中的实体、属性、场景等映射到文字上，并把这些信

息显式地输入到编码器中。除此之外，一种方法是把图像中的语义特征隐式地引入

编码中
[1088]
。例如，图像数据可以分解为三个通道（红、绿、蓝），简单来说，就是将

图像的每一个像素点按照红色、绿色、蓝色分成三个部分，这样就将图像分成了三

个通道。在很多图像中，不同通道伴随的特征是不一样的，可以将其作用于编码器。

另外一种方法是基于位置信息的编码增强。位置信息指的是图像中对象（物体）的

位置。利用目标检测技术检测系统获得图中的对象和对应的特征，这样就确定了图

中的对象位置。显然，这些信息可以加强编码器的表示能力
[1093]
。
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3. 解码器的改进

由于解码器输出的是语言文字序列，因此需要考虑语言的特点对其进行改进。例

如，解码过程中，“the”,“on”，“at”这种介词或者冠词与图像的相关性较低[1094]
。因

此，可以通过门控单元，控制视觉信号作用于文字生成的程度。另外,在解码过程中，
生成的每个单词对应着图像的区域可能是不同的。因此也可以设计更为有效的注意

力机制来捕捉解码器端对不同图像局部信息的关注程度
[1095]
。

除了更好地使生成文本与图像特征进行相互作用以外，还有一些改进方法。例

如，用卷积神经网络或者 Transformer代替解码器所使用的循环神经网络[1096]
。或者

使用更深层的神经网络学习动词或者形容词等视觉中不易表现出来的单词
[1097]
，其思

想与深层神经机器翻译模型有相通之处（见第十五章）。

17.3.3 图像、文本到图像的翻译

当生成的目标对象是图像时，问题就变为了图像生成任务。虽然，这个领域本

身并不属于机器翻译，但是其使用的基本方法与机器翻译有类似之处。二者也可以

相互借鉴。

在计算机视觉中，图像风格变换、图像超分辨率重建等任务，都可以被视为图
像到图像的翻译（ImagetoImage Translation）问题。与机器翻译类似，这些问题的共
同目标是学习从一个对象到另一个对象的映射，只不过这里的对象是指图像，而非

机器翻译中的文字。例如，给定物体的轮廓生成真实物体图片，或者给定白天照片

生成夜晚的照片等。图像到图像的翻译有广阔的应用场景，如图片补全、风格迁移

等。文本到图像的翻译（TexttoImage Translation）是指给定描述物体颜色和形状等细
节的自然语言文字，生成对应的图像。该任务也可以看作是图像描述生成的逆任务。

无论是图像到图像的生成，还是文本到图像的生成，均可直接使用编码器解码
器框架进行实现。比如，在文本到图像生成中，可以使用机器翻译中的编码器对输

入文本进行编码，之后用对抗生成网络将编码结果转化为图像
[1098]
。近些年，图像生

成类任务也取得了很大的进展，这主要得益于生成对抗网络的使用
[1099, 1100, 1101]

。在第

十三章已经介绍了生成对抗网络，而且图像生成也不是本书的重点，感兴趣的读者

可以参考第十三章的内容或者自行查阅相关文献进行了解。

17.4 篇章级翻译
目前大多数机器翻译系统是句子级的。由于缺少了对篇章上下文信息的建模，在

需要依赖上下文的翻译场景中，模型的翻译效果总是不尽人意。篇章级翻译的目的

就是对篇章上下文信息进行建模，进而改善机器翻译在整个篇章上的翻译质量。篇

章级翻译的概念在很早就已经出现
[1102]
，随着近几年神经机器翻译取得了巨大进展，

篇章级神经机器翻译也成为了重要的方向
[1103, 1104]

。基于此，本节将对篇章级神经机

器翻译的若干问题展开讨论。
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17.4.1 篇章级翻译的挑战
“篇章”在这里是指一系列连续的段落或句子所构成的整体，从形式和内容上，

篇章中的各个句子间都具有一定的连贯性和一致性
[142]
。这些联系主要体现在衔接以

及连贯两个方面。其中衔接体现在显性的语言成分和结构上，包括篇章中句子间的

语法和词汇的联系，而连贯体现在各个句子之间的逻辑和语义的联系上。因此，篇

章级翻译就是要将这些上下文之间的联系考虑在内，从而生成比句子级翻译更连贯

和准确的翻译结果。实例17.1就展示了一个使用篇章信息进行机器翻译的实例。

实例 17.1 上下文句子：我/上周/针对/这个/问题/做出/解释/并/咨询/了/他的/意见/。
待翻译句子：他/也/同意/我的/看法/。
句子级翻译结果：He also agrees with me .
篇章级翻译结果：And he agreed with me .

不过由于不同语言的特性多种多样，上下文信息在篇章级翻译中的作用也不尽

相同。比如，在德语中名词是分词性的，因此在代词翻译的过程中需要根据其先行

词的词性进行区分，而这种现象在其它不区分名词词性的语言中是不存在的。这意

味着篇章级翻译在不同的语种中可能对应不同的上下文现象。

正是这种上下文现象的多样性，使评价篇章级翻译模型的性能变得相对困难。目

前篇章级机器翻译主要针对一些常见的上下文现象进行优化，比如代词翻译、省略、

连接和词汇衔接等，而第四章介绍的 BLEU等通用自动评价指标通常对这些上下文
依赖现象不敏感，因此篇章级翻译需要采用一些专用方法来对这些具体现象进行评

价。

在统计机器翻译时代就已经有大量的研究工作专注于篇章信息的建模，这些工

作大多针对某一具体的上下文现象，比如，篇章结构
[1105, 1106, 1107]

、代词回指
[1108, 1109, 1110]

、

词汇衔接
[1111, 1112, 1113, 1114]

和篇章连接词
[1115, 1116]

等。区别于篇章级统计机器翻译，篇章

级神经机器翻译不需要针对某一具体的上下文现象构造相应的特征，而是通过翻译

模型从上下文句子中抽取并融合上下文信息。通常情况下，篇章级机器翻译可以采

用局部建模的手段将前一句或者周围几句作为上下文送入模型。如果篇章翻译中需

要利用长距离的上下文信息，也可以使用全局建模的手段直接从篇章的所有句子中

提取上下文信息。近几年多数研究工作都在探索更有效的局部建模或全局建模方法，

主要包括改进输入
[1117, 1118, 1119, 1120]

、多编码器结构
[491, 1121, 1122]

、层次结构
[1123, 1124, 1125, 1126]

以

及基于缓存的方法
[1127, 1128]

等。

此外，篇章级机器翻译面临的另外一个挑战是数据稀缺。篇章级机器翻译所需要

的双语数据需要保留篇章边界，数量相比于句子级双语数据要少很多。除了在之前提

到的端到端方法中采用预训练或者参数共享的手段（见第十六章），也可以采用新的

建模手段来缓解数据稀缺问题。这类方法通常将篇章级翻译流程进行分离：先训练一

个句子级的翻译模型，再通过一些额外的模块来引入上下文信息。比如，在句子级翻

译模型的推断过程中，通过在目标端结合篇章级语言模型引入上下文信息
[1129, 1130, 1131]

，

或者基于句子级的翻译结果，使用两阶段解码等手段引入上下文信息，进而对句子
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级翻译结果进行修正
[1132, 1133, 1134]

。

17.4.2 篇章级翻译的评价
BLEU等自动评价指标能够在一定程度上反映译文的整体质量，但是并不能有

效地评估篇章级翻译模型的性能。这是由于很多标准测试集中需要篇章上下文的情

况相对较少。而且，ngram的匹配很难检测到一些具体的语言现象，这使得研究人
员很难通过 BLEU得分来判断篇章级翻译模型的效果。
为此，研究人员总结了机器翻译任务中存在的上下文现象，并基于此设计了相

应的自动评价指标。比如针对篇章中代词的翻译问题，首先借助词对齐工具确定源

语言中的代词在译文和参考答案中的对应位置，然后通过计算译文中代词的准确率

和召回率等指标对代词翻译质量进行评价
[1108, 1135]

。针对篇章中的词汇衔接，使用词汇
链（Lexical Chain）1来获取能够反映词汇衔接质量的分数，然后通过加权的方式与常

规的 BLEU或METEOR等指标结合在一起[1136, 1137]
。针对篇章中的连接词，使用候选

词典和词对齐工具对源文中连接词的正确翻译结果进行计数，计算其准确率
[1138]
。

除了直接对译文打分，也有一些工作针对特有的上下文现象手工构造了相应的

测试套件用于评价翻译质量。测试套件中每一个测试样例都包含一个正确翻译的结

果，以及多个错误结果，一个理想的翻译模型应该对正确的翻译结果评价最高，排

名在所有错误结果之上, 此时就可以根据模型是否能挑选出正确翻译结果来评估其
性能。这种方法可以很好地衡量翻译模型在某一特定上下文现象上的处理能力，比

如词义消歧
[1139]
、代词翻译

[1118, 1140]
和一些衔接问题

[1133]
等。但是该方法也存在使用范

围受限于测试集的语种和规模的缺点，因此扩展性较差。

17.4.3 篇章级翻译的建模
在理想情况下，篇章级翻译应该以整个篇章为单位作为模型的输入和输出。然

而由于现实中篇章对应的序列过长，因此直接建模整个篇章序列难度很大，这使得

主流的序列到序列模型很难直接使用。一种思路是采用能够处理超长序列的模型对

篇章序列建模，比如，使用第十五章中提到的处理长序列的 Transformer模型就是一
种的解决方法

[546]
。不过，这类模型并不针对篇章级翻译的具体问题，因此并不是篇

章级翻译中的主流方法。

现在常见的端到端做法还是从句子级翻译出发，通过额外的模块来对篇章中的

上下文句子进行表示，然后提取相应的上下文信息并融入到当前句子的翻译过程中。

形式上，篇章级翻译的建模方式如下：

P (Y |X) =
T∏
i=1

P (Yi|Xi,Di) (17.2)

其中，X 和 Y 分别为源语言篇章和目标语言篇章，Xi 和 Yi 分别为源语言篇章和目

1词汇链指篇章中语义相关的词所构成的序列。
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标语言篇章中的第 i个句子，T 表示篇章中句子的数目。为了简化问题，这里假设源

语言和目标语言具有相同的句子数目 T，而且两个篇章间句子是顺序对应的。Di表

示翻译第 i个句子时所对应的上下文句子集合，理想情况下，Di 中包含源语言篇章

和目标语言篇章中所有除第 i句之外的句子，但实践中通常仅使用其中的部分句子

作为上下文。

上下文范围的选取是篇章级神经机器翻译需要着重考虑的问题，比如上下文句

子的多少
[490, 1123, 1141]

，是否考虑目标端上下文句子
[1117, 1141]

等。此外，不同的上下文范

围也对应着不同的建模方法，接下来将对一些典型的方法进行介绍，包括改进输入

形式
[1117, 1118, 1119, 1120]

、多编码器结构
[491, 1121, 1122]

、层次结构模型
[490, 1142, 1143]

以及基于缓存的

方法
[1127, 1128]

。

1. 输入形式
一种简单的方法是直接复用传统的序列到序列模型，将篇章中待翻译句子与其

上下文句子拼接后作为模型输入。如实例17.2所示，这种做法不需要改动模型结构，
操作简单，适用于大多数神经机器翻译系统

[1117, 1141, 1144]
。但是由于过长的序列会导致

模型难以训练，通常只会选取局部的上下文句子进行拼接，比如只拼接源语言端前

一句或者周围几句
[1117]
。此外，也可以引入目标语言端的上下文

[1118, 1141, 1144]
，在解码时，

将目标语言端的当前句与上下文拼接在一起，同样会带来一定的性能提升。但是过

大的窗口会造成推断速度的下降
[1141]
，因此通常只考虑前一个目标语言句子。

实例 17.2 传统模型训练输入：
源语言：你/看到/了/吗/？
目标语言：Do you see them ?

改进后模型训练输入：

源语言：他们/在/哪/？ <sep> 你/看到/了/吗/？
目标语言：Do you see them ?

其他改进输入的做法相比于拼接的方法要复杂一些，首先需要对篇章进行处理，

得到词汇链2或者篇章嵌入等信息
[1119, 1120]

，然后将这些信息与当前句子一起送入模型

中。目前，这种预先提取篇章信息的方法是否适合机器翻译还有待论证。

2. 多编码器结构
另一种思路是对传统的编码器解码器框架进行更改，引入额外的编码器来对上

下文句子进行编码，该结构被称为多编码器结构
[492, 1145]

。这种结构最早被应用在基于

循环神经网络的篇章级翻译模型中
[1118, 1121, 1146, 1147]

，后期证明在 Transformer模型上同
样适用

[491, 1122]
。图17.16展示了一个基于 Transformer模型的多编码器结构，基于源语

言当前待翻译句子的编码表示 h和上下文句子的编码表示 hpre，模型首先通过注意

2词汇链指篇章中语义相关的词所构成的序列。
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力机制提取句子间上下文信息 d：

d = Attention(h,hpre,hpre) (17.3)

其中，h为 Query（查询），hpre为 Key（键）和 Value（值）。然后通过门控机制将待翻
译句子中每个位置的编码表示和该位置对应的上下文信息进行融合，具体方式如下：

λt = σ([ht;dt]Wλ+bλ) (17.4)

h̃t = λtht+(1−λt)dt (17.5)

其中，h̃为融合了上下文信息的最终序列表示结果，h̃t 为其第 t个位置的表示。Wλ

和 bλ 为模型可学习的参数，σ 为 Sigmoid函数，用来获取门控权值 λ。除了在编码

端融合源语言上下文信息，也可以直接用类似机制在解码器内完成源语言上下文信

息的融合
[1122]
。

编码器 编码器

hpre h

前一个句子 当前句子

注意力机制

d

解码器

注意力机制

目标语言句子（位置 j 之前）

...

...
目标语言句子

图 17.16 多编码器结构
[492]

此外，由于多编码器结构引入了额外的模块，模型整体参数量大大增加，同时增

加了模型训练的难度。为此，一些研究人员提出使用句子级模型预训练的方式来初始

化模型参数
[1121, 1122]

，或者将两个编码器的参数进行共享来降低模型复杂度
[491, 1146, 1147]

。

3. 层次结构模型
多编码器结构通过额外的编码器对前一句进行编码，但是当处理更多上下文句

子的时候仍然面临效率低下的问题。为了捕捉更大范围的上下文，可以采用层次结

构来对更多的上下文句子进行建模。层次结构是一种有效的序列表示方法，而且人

类语言中天然就具有层次性，比如，句法树、篇章结构树等。类似的思想也成功的应

用在基于树的句子级翻译模型中（见第八章和第十五章）。

图17.17描述了一个基于层次注意力的模型结构[490]
。首先通过翻译模型的编码器

获取前K 个句子的词序列编码表示 (hpre1, . . . ,hpreK)，然后针对前文每个句子的词序
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列编码表示 hprek，使用词级注意力提取当前句子内部的注意力信息 sk，然后在这K

个句子级上下文信息 s = (s1, . . . ,sK)的基础上，使用句子级注意力提取篇章上下文

信息 d。由于上下文信息 d的获取涉及到词级和句子级两个不同层次的注意力操作，
因此将该过程称为层次注意力。实际上，这种方法并没有使用语言学的篇章层次结

构。但是，句子级注意力在归纳统计意义上的篇章结构，因此这种方法也可以捕捉

不同句子之间的关系。

hprek hpre1

qs

qwdt

s1sk

......
ht

h̃t

前几个句子 当前句子

图 17.17 层次注意力结构
[490]

为了增强模型的表示能力，层次注意力中并未直接使用当前句子第 t个位置的

编码表示 ht作为注意力操作的 Query（查询），而是通过两个线性变换分别获取词级
注意力和句子级注意力的查询 qw和 qs，定义如公式(17.6)(17.7)，其中Ww、Ws、bw、
bs分别是两个线性变换的权重和偏置。

qw = htWw+bw (17.6)

qs = htWs+bs (17.7)

之后，分别计算词级和句子级注意力模型。需要注意的是句子级注意力添加了一个

前馈全连接网络子层 FFN。其具体计算方式如下：

sk = WordAttention(qw,h
prek,hprek) (17.8)

dt = FFN(SentAttention(qs,s,s)) (17.9)

其中，WordAttention(·)和 SentAttention(·)都是标准的自注意力模型。在得到最终的
上下文信息 d后，模型同样采用门控机制（如公式(17.5)和公式(17.4)）与 h进行融
合来得到一个上下文相关的当前句子表示 h̃。
通过层次注意力，模型可以在词级和句子级两个维度从多个句子中提取更充分
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的上下文信息，除了使用编码器，也可以使用解码器来获取目标语言的上下文信息。

为了进一步编码整个篇章的上下文信息，研究人员提出选择性注意力来对篇章的整

体上下文有选择地进行信息提取
[1123]
。此外，也有研究人员使用循环神经网络

[1142]
、记

忆网络
[1124]
、胶囊网络

[1125]
和片段级相对注意力

[1126]
等结构来对多个上下文句子进行

上下文信息提取。

4. 基于缓存的方法

除了以上提到的建模方法，还有一类基于缓存的方法
[1127, 1128]

。这类方法最大的

特点在于将篇章翻译看作一个连续的过程，即依次翻译篇章中的每一个句子，该过

程中通过一个额外的缓存来记录一些相关信息，且在每个句子的推断过程中都使用

这个缓存来提供上下文信息。图17.18描述了一种基于缓存的篇章级翻译模型的解码
器结构

[1128]
。在这里，翻译模型基于循环神经网络（见第十章），但是这种方法同样

适用于包括 Transformer在内的其他神经机器翻译模型。
模型中篇章上下文的建模依赖于缓存的读和写操作。缓存的写操作指的是：按

照一定规则，将翻译历史中一些译文单词对应的上下文向量作为键，将其解码器端

的隐藏状态作为值，共同写入到缓存中。而缓存的读操作是指将待翻译句子中第 t个

单词的上下文向量 Ct 作为 Query（查询），与缓存中的所有键分别进行匹配，并根
据其匹配程度进行带权相加，最后得到当前待翻译句子的篇章上下文信息 d。该方法
中，解码器端隐藏状态 st与对应位置的上下文信息 dt的融合也是基于门控机制。事
实上，由于该方法中缓存空间是有限的，其内容的更新也存在一定的规则：在当前

句子的翻译结束后，如果单词 yt 的对应信息未曾写入缓存，则写入其中的空槽或者

替换最久未使用的键值对；如果 yt 已作为翻译历史存在于缓存中，则将对应的键值

对按照以下规则进行更新:

ki =
ki+ ct

2
(17.10)

vi =
vi+ st

2
(17.11)

其中，i表示 yt 在缓存中的位置，ki 和 vi 分别为缓存中对应的键和值。这种方法缓
存的都是目标语言历史的词级表示，因此能够解决一些词汇衔接的问题，比如词汇

一致性和一些搭配问题，产生更连贯的翻译结果。

17.4.4 在推断阶段结合篇章上下文

前面介绍的方法主要是对篇章中待翻译句子的上下文句子进行建模，通过端到

端的方式对上下文信息进行提取和融合。由于篇章级双语数据相对稀缺，这种复杂

的篇章级翻译模型很难得到充分训练，通常可以采用两阶段训练或参数共享的方式

来缓解这个问题。此外，由于句子级双语数据更为丰富，一个自然的想法是以高质

量的句子级翻译模型为基础，通过在推断过程中结合上下文信息来构造篇章级翻译
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键 值

缓存

dt 读取st

s̃t

融合

Ct 匹配

yt−1

yt

图 17.18 基于缓存的解码器结构
[1128]

模型。

在句子级翻译模型中引入目标语言端的篇章级语言模型是一种结合上下文信息

的常用手段
[1129, 1130, 1131]

。相比于篇章级双语数据，篇章级单语数据更容易获取。在双

语数据稀缺的情况下，通过引入目标语言端的篇章级语言模型可以更充分的利用这

些单语数据，比如，可以把这个语言模型与翻译模型做插值，也可以将其作为重排

序阶段的一种特征。

解码器 解码器

编码器 编码器

前文 源语言句子

句子级翻译结果

一阶段翻译

注意力机制

注意力机制

前馈神经网络

解码器

×N

基于上下文的修正结果

二阶段翻译

图 17.19 两阶段翻译

另一种方法是两阶段翻译。这种方法不影响句子级翻译模型的推断过程，而是

在完成翻译后使用额外的模块进行第二阶段的翻译
[1132, 1133]

。如图17.19所示，这种两
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阶段翻译的做法相当于将篇章级翻译的问题进行了分离和简化：在第一阶段翻译中

使用句子级翻译模型完成对篇章中某个句子的翻译，为了进一步地引入篇章上下文

信息，第二阶段的翻译过程在第一阶段翻译结果的基础上，利用两次注意力操作，融

合并引入源语言和目标语言的篇章上下文信息和当前句子信息。该方法适用于篇章

级双语数据稀缺的场景。基于类似的思想，也可以使用后编辑的做法对翻译结果进

行修正。区别于两阶段翻译的方法，后编辑的方法无需参考源语言信息，只利用目

标语言端的上下文信息对译文结果进行修正
[1134]
。

17.5 小结及拓展阅读
使用更多的上下文进行机器翻译建模是极具潜力的研究方向，在包括多模态翻

译在内的多个领域中也非常活跃。有许多问题值得进一步思考与讨论：

• 本章仅对音频处理和语音识别进行了简单的介绍，具体内容可以参考一些经典
书籍，比如关于信号处理的基础知识

[1148, 1149]
，以及语音识别的传统方法

[1150, 1151]

和基于深度学习的最新方法
[1152]
。

• 此外，语音翻译的一个重要应用是机器同声传译。机器同声传译的一个难点在
于不同语言的文字顺序不同。目前，同声传译的一种思路是基于目前已经说出

的语音进行翻译
[1153]
，比如，等待源语 k 个词语，然后再进行翻译，同时改进

束搜索方式来预测未来的词序列，从而提升准确度
[1154]
。或者，对当前语音进

行翻译，但需要判断翻译的词是否能够作为最终结果，已决定是否根据之后的

语音重新进行翻译
[1155, 1156]

。第二种思路是动态预测当前时刻是应该继续等待还

是开始翻译，这种方式更符合人类进行同传的行为。但是这种策略的难点在于

标注每一时刻的决策状态十分耗时且标准难以统一，目前主流的方式是利用强

化学习方法
[1157, 1158]

，对句子进行不同决策方案采样，最终学到最优的决策方案。

此外，还有一些工作设计不同的学习策略
[1159, 1160, 1161]

或改进注意力机制
[1162]
以提

升机器同声传译的性能。

• 在多模态机器翻译任务和篇章级机器翻译任务中，数据规模往往受限，导致模
型训练困难，很难取得较好的性能。比如在篇章级机器翻译中，一些研究工作对

这类模型的上下文建模能力进行了探索
[492, 1163]

，发现模型在小数据集上对上下

文信息的利用并不能带来明显的性能提升。针对数据稀缺导致的训练问题，一

些研究人员通过调整训练策略使得模型更容易捕获上下文信息
[1164, 1165, 1166]

。除

了训练策略的调整，也可以使用数据增强的方式（例如，构造伪数据）来提

升整体数据量
[1145, 1167, 1168]

，或者使用预训练的手段来利用额外地单语或图像数

据
[1169, 1170, 1171]

。
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随着机器翻译品质的不断提升，越来越多的应用需求被挖掘出来。但是，一个

优秀的机器翻译引擎并不意味着机器翻译可以被成功应用。机器翻译技术落地需要

“额外”考虑很多因素，例如，数据处理方式、交互方式、应用的领域等，甚至机器

翻译模型也要经过改造才能适应到不同的场景中。

本章将重点介绍机器翻译应用中所面临的一些实际问题，以及解决这些问题可

以采用的策略。本章所涉及的内容较为广泛，一方面会大量使用本书前十七章的模

型和方法，另一方面也会介绍新的技术手段。最终，本章会结合机器翻译的特点展

示一些机器翻译可以应用的场景。

18.1 机器翻译的应用并不简单
近几年，无论从评测比赛的结果，还是论文发表数量上看，机器翻译的研究可

谓火热。但是，客观的说，我们离机器翻译完美的应用还有相当的距离。这主要是

因为，成熟的系统需要很多技术的融合。因此，机器翻译系统研发也是一项复杂的

系统工程。而机器翻译研究大多是对局部模型和方法的调整，这也会造成一个现象：

很多论文里报道的技术方法可能无法直接应用于真实场景的系统。机器翻译面临以

下几方面挑战：

• 机器翻译模型很脆弱。实验环境下，给定翻译任务，甚至给定训练和测试数据，
机器翻译模型可以表现得很好。但是，应用场景是不断变化的。经常会出现训

练数据缺乏、应用领域与训练数据不匹配、用户的测试方法与开发者不同等等
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一系列问题。特别是，对于不同的任务，神经机器翻译模型需要进行非常细致

的调整，理想中“一套包打天下”的模型和设置是不存在的。这些都导致一个

结果：直接使用既有机器翻译模型很难满足不断变化的应用需求。

• 机器翻译缺少针对场景的应用技术。目前为止，机器翻译的研究进展已经为我
们提供很好的机器翻译基础模型。但是，用户并不是简单的与这些模型“打交

道”，他们更加关注如何解决自身的业务需求，例如，机器翻译应用的交互方

式、系统是否可以自己预估翻译可信度等等。甚至，在某些场景中，用户对翻

译模型占用的存储空间和运行速度都有非常严格的要求。

• 优秀系统的研发需要长时间的打磨。工程打磨也是研发优秀机器翻译系统的必
备条件，有些时候甚至是决定性的。从科学研究的角度看，我们需要对更本质

的科学问题进行探索，而非简单的工程开发与调试。但是，对一个初级的系统

进行研究往往会掩盖掉“真正的问题”，因为很多问题在更优秀的系统中并不

存在。

下面本章将重点对机器翻译应用中的若干技术问题展开讨论，旨在给机器翻译

应用提供一些可落地的思路。

18.2 增量式模型优化
机器翻译的训练数据不是一成不变的。系统研发人员可以使用自有数据训练得

到基础的翻译模型（或初始模型）。当应用这个基础模型时，可能会有新的数据出现，

例如：

• 虽然应用的目标领域和场景可能是研发系统时无法预见的，但是用户会有一定
量的自有数据，可以用于系统优化。

• 系统在应用中会产生新的数据，这些数据经过一些筛选和修改也可以用于模型
训练。

这时就产生一个问题，能否使用新的数据让系统变得更好？简单直接的方式是，

将新的数据和原始数据混合重新训练系统，但是使用全量数据训练模型的周期很长，

这种方法的成本很高。而且，新的数据可能是不断产生的，甚至是流式的。这时就需

要一种快速、低成本的方式对模型进行更新。

增量训练就是满足上述需求的一种方法。第十三章已经就增量训练这个概念展

开了一些讨论，这里重点介绍一些具体的实践手段。本质上，神经机器翻译中使用的

随机梯度下降方法就是典型的增量训练方法，其基本思想是：每次选择一个样本对

模型进行更新，这个过程反复不断执行，每次模型更新都是一次增量训练。当多个

样本构成了一个新数据集时，可以把这些新样本作为训练数据，把当前的模型作为

初始模型，之后正常执行机器翻译的训练过程即可。如果新增加的数据量不大（比

如，几万个句对），训练的代价非常低。
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然而，新的数据虽然能代表一部分的翻译现象，但是如果仅仅依赖新数据进行

更新，会使模型对新数据过分拟合，从而无法很好地处理新数据之外的样本。这也

可以被看做是一种灾难性遗忘的问题
[1172]
，即：模型过分注重对新样本的拟合，丧失

了旧模型的一部分能力。在实际系统开发中，有几种常用的增量训练方法：

• 数据混合[1173]
。在增量训练时，除了使用新的数据，再混合一定量的旧数据，混

合的比例可以根据训练的代价进行调整。这样，模型相当于在全量数据的一个

采样结果上进行更新。

• 模型插值[619]
。在增量训练之后，将新模型与旧模型进行插值。

• 多目标训练[1007, 1174, 1175]
。在增量训练时，除了在新数据上定义损失函数之外，可

以再定义一个在旧数据上的损失函数，这样确保模型可以在两个数据上都有较

好的表现。也可以在损失函数中引入正则化项，使新模型的参数不会偏离旧模

型的参数太远。

图18.1给出了上述方法的对比。在实际应用中，还有很多细节会影响增量训练的
效果，比如，学习率大小的选择等。另外，新的数据积累到何种规模可以进行增量训

练也是实践中需要解决的问题。一般来说，增量训练使用的数据量越大，训练的效

果越稳定。但是，这并不是说数据量少就不可以进行增量训练，而是如果数据量过

少时，需要考虑训练代价和效果之间的平衡。而且，过于频繁的增量训练也会带来

更多的灾难性遗忘的风险，因此合理进行增量训练也是机器翻译应用中需要考虑的

问题。

旧数据

新数据

最终数据

最终模型

训练

(a)数据混合

旧数据 新数据

旧模型 新模型

最终模型

训练 训练

插值

(b)模型插值

旧数据 新数据

最终模型

目标
函数 1

目标
函数 2

(c)多目标训练

图 18.1 增量式模型优化方法

需要注意的是，理想状态下，系统使用者会希望系统看到少量句子就可以很好

地解决一类翻译问题，即：进行真正的小样本学习。但是，现实的情况是，现在的机

器翻译系统还无法很好的做到“举一反三”。增量训练也需要专业人士的参与才能得

到相对较好的效果。
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另一个实际的问题是，当应用场景没有双语句对时是否可以优化系统？这个问

题在第十六章的低资源翻译部分进行了一些讨论。一般来说，如果目标任务没有双

语数据，仍然可以使用单语数据进行优化。常用的方法有数据增强、基于语言模型

的方法等。具体方法可以参考第十六章的内容。

18.3 交互式机器翻译
机器翻译的结果会存在错误，因此很多时候需要人工的修改才能被使用。例如，

在译后编辑（Postediting）中，翻译人员对机器翻译的译文进行修改，最终使译文达
到要求。不过，译后编辑的成本很高，因为它需要翻译人员阅读机器翻译的结果，同

时做出修改的动作。有时候，由于译文修改的内容较为复杂，译后编辑的时间甚至

比人工直接翻译源语言句子的时间都长。因此在机器翻译应用中，需要更高效的方

式调整机器翻译的结果，使其达到可用的程度。比如，可以使用质量评估方法（见第

四章），选择模型置信度较高的译文进行译后编辑，对置信度低的译文直接进行人工

翻译。而另一种思路是，让人的行为直接影响机器翻译生成译文的过程，让人和机

器翻译系统进行交互，在不断的修正中生成更好的译文。这种方法也被称作交互式机
器翻译（Interactive Machine Translation，IMT）。
交互式机器翻译的大致流程如下：机器翻译系统根据用户输入的源语言句子预

测出可能的译文交给用户，然后用户在现有翻译的基础上进行接受、修改或者删除

等操作，然后翻译系统根据用户的反馈信息再次生成比前一次更好的翻译并提交给

用户。以此循环，直到得到最终的译文。

图18.2给出了一个使用 TranSmart 系统进行交互式机器翻译的例子，在这里要
将一个汉语句子“疼痛/也/可能/会/在/夜间/使/你/醒来。”翻译成英语“Pain may also
wake you up during the night .”。在开始交互之前，系统首先推荐一个可能的译文“Pain
may also wake you up at night .”。在第一次交互中，用户将单词 at替换成 during，然
后系统根据用户修改后的译文立即给出新的译文候选，提供给用户选择。循环往复，

直到用户接受了系统当前推荐的译文。

交互式机器翻译系统主要通过用户的反馈来提升译文的质量，不同类型的反馈

信息则影响着系统最终的性能。根据反馈形式的不同，可以将交互式机器翻译分为

以下几种：

• 基于前缀的交互式机器翻译。早期的交互式机器翻译系统都是采用基于前缀的
方式。翻译人员使用翻译系统生成的初始译文，从左到右检查翻译的正确性，

并在第一个错误的位置进行更正。这为系统提供了一种双重信号：表明该位置

上的单词必须是翻译人员修改过后的单词，并且该位置之前的单词（即前缀）

都是正确的。之后系统根据已经检查过的前缀再生成后面的译文
[648, 1176, 1177, 1178]

。

• 基于片段的交互式机器翻译。根据用户提供的反馈来生成更好的翻译结果是交
互式翻译系统的关键。而基于前缀的系统则存在一个严重的缺陷，当翻译系统
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图 18.2 使用 TranSmart系统进行交互式翻译的实例

获得确定的翻译前缀之后，再重新生成译文时会将原本正确的翻译后缀（即该

位置之后的单词）遗漏了，因此会引入新的错误。在基于片段的交互式机器翻

译系统中，翻译人员除了纠正第一个错误的单词，还可以指定在未来迭代中保

留的单词序列。之后系统根据这些反馈信号再生成新的译文
[706, 1179]

。

• 基于评分的交互式机器翻译。随着计算机算力的提升，有时会出现“机器等人”
的现象，因此如何提升人参与交互的效率也是需要考虑的问题。与之前的系统

不同，基于评分的交互式机器翻译系统不需要翻译人员选择、纠正或删除某个

片段，而是使用翻译人员对译文的评分来强化机器翻译的学习过程
[667, 1180]

。

除此之外，基于在线学习的方法也受到了关注，这类方法也可以被看作是交互

式翻译与增量训练的一种结合。用户总是希望翻译系统能从反馈中自动纠正以前的

错误。当用户最终确认一个修改过后的译文后，翻译系统将源语言句子与该修正后

的译文作为训练语料继续训练
[1181]
。实际上，交互式机器翻译是机器翻译大规模应用

的重要途径之一，它为打通翻译人员和机器翻译系统之间的障碍提供了手段。不过，

交互式机器翻译也有许多挑战等待解决。一个是如何设计交互方式？理想的交互方

式应该是更加贴近翻译人员输入文字的习惯，比如，利用输入法完成交互；另一个

是如何把交互式翻译嵌入到翻译的生产流程里？这本身不完全是一个技术问题，可

能需要更多的产品设计来求解。

18.4 翻译结果的可干预性
交互式机器翻译体现了一种用户的行为“干预”机器翻译结果的思想。实际上，

在机器翻译出现错误时，人们总是希望用一种直接有效的方式“改变”译文，最短

时间内达到改善翻译质量的目的。比如，如果机器翻译系统可以输出多个候选译文，

用户可以在其中挑选最好的译文进行输出。也就是，人为干预了译文候选的排序过

程。另一个例子是翻译记忆（Translation Memory,TM）。翻译记忆记录了高质量的源
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语言目标语言句对，有时也可以被看作是一种先验知识或“记忆”。因此，当进行机
器翻译时，使用翻译记忆指导翻译过程也可以被看作是一种干预手段

[1182, 1183]
。

虽然干预机器翻译系统的方式很多，最常用的还是对源语言特定片段翻译的干

预，以期望最终句子的译文满足某些约束。这个问题也被称作基于约束的翻译（Constraint
based Translation）。比如，在翻译网页时，需要保持译文中的网页标签与源文一致。
另一个典型例子是术语翻译。在实际应用中，经常会遇到公司名称、品牌名称、产

品名称等专有名词和行业术语，以及不同含义的缩写，比如，对于“小牛翻译”这

个专有名词，不同的机器翻译系统给出的结果不一样:“Maverick translation”、“Calf
translation”、“The mavericks translation”等等，而它正确的翻译应该为“NiuTrans”。
对于这些类似的特殊词汇，机器翻译引擎很难翻译得准确。一方面，因为模型大多

是在通用数据集上训练出来的，并不能保证数据集能涵盖所有的语言现象。另一方

面，即使是这些术语在训练数据中出现，它们通常也是低频的，模型不容易捕捉它

们的规律。为了保证翻译的准确性，对术语翻译进行干预是十分有必要的，对领域

适应等问题的求解也是非常有意义的。

就词汇约束翻译（Lexically Constrained Translation）而言，在不干预的情况下让
模型直接翻译出正确术语是很难的，因为术语的译文很可能是未登录词，因此必须

人为提供额外的术语词典，那么我们的目标就是让模型的翻译输出遵守用户提供的

术语约束。这个过程如图18.3所示。

源文 小牛翻译的总部在哪里？

译文
Where is the headquarters

of NiuTrans?

“小牛翻译”=“NiuTrans”

图 18.3 词汇约束翻译过程

在统计机器翻译中，翻译本质上是由短语和规则构成的推导，因此修改译文比

较容易，比如，可以在一个源语言片段所对应的翻译候选集中添加希望得到的译文。

而神经机器翻译是一个端到端模型，翻译过程本质上是连续空间中元素的一系列映

射、组合和代数运算。虽然在模型训练阶段仍然可以通过修改损失函数等手段引入

约束，但是在推断阶段进行直接干预并不容易，因为我们无法像修改符号系统那样

直接修改模型（如短语翻译表）来影响译文生成。实践中主要有两种解决思路：

• 强制生成。这种方法并不改变模型，而是在推断过程中按照一定的策略来实施
约束，一般是修改束搜索算法以确保输出必须包含指定的词或者短语

[1184, 1185, 1186, 1187]
，

例如，在获得译文输出后，利用注意力机制获取词对齐，之后通过词对齐得到

源语言和目标语言片段的对应关系，最后对指定译文片段进行强制替换。或者，

对包含正确术语的翻译候选进行额外的加分，以确保推断时这样的翻译候选的
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排名足够靠前。

• 数据增强。这类方法通过修改机器翻译模型的训练数据来实现术语约束。通常
根据术语词典对训练数据进行一定的修改，例如，将术语的译文添加到源文句

子中，之后将原始语料库和合成语料库进行混合训练，期望模型能够学会自动

利用术语信息来指导解码，或者是在训练数据中利用占位符来替换术语，待翻

译完成后再进行还原
[1188, 1189, 1190, 1191]

。

强制生成的方法是在搜索策略上进行限制，与模型结构无关，这类方法能保证

输出满足约束，但是会影响翻译速度。数据增强的方法是通过构造特定格式的数据

让模型训练，从而让模型具有自动适应术语约束的能力，通常不会影响翻译速度，但

并不能保证输出能满足约束。

此外，机器翻译在应用时通常还需要进行译前译后的处理，译前处理指的是在

翻译前对源语言句子进行修改和规范，从而能生成比较通顺的译文，提高译文的可

读性和准确率。在实际应用时，由于用户输入的形式多样，可能会包含比如术语、缩

写、数学公式等，有些甚至可能还包含网页标签，因此对源文进行预处理是很有必

要的。常见的处理工作包括格式转换、标点符号检査、术语编辑、标签识别等修正，

待翻译完成后，则需要对机器译文进行进一步的编辑和修正，从而使其符合使用规

范，比如进行标点、格式检查，术语、标签还原等，这些过程通常都是按照设定的处

理策略自动完成的。另外,译文长度的控制、译文多样性的控制等也可以丰富机器翻
译系统干预的手段（见第十四章）。

18.5 小设备机器翻译
在机器翻译研究中，一般会假设计算资源是充足的。但是，在很多应用场景中，

机器翻译使用的计算资源非常有限，比如，一些离线设备上没有 GPU，而且 CPU的
处理能力也很弱，甚至内存也非常有限。这时，让模型变得更小、系统变得更快就成

为了重要的需求。

本书中已经讨论了大量的可用于小设备上的机器翻译技术方法，例如：

• 知识蒸馏（第十三章）。这种方法可以有效地将翻译能力从大模型迁移到小模
型。

• 低精度存储及计算（第十四章）。可以使用量化的方式将模型压缩，同时整型
计算也非常适合在 CPU等设备上执行。

• 轻量模型结构（第十四章和第十五章）。对机器翻译模型的局部结构进行优化
也是非常有效的手段，比如，使用更加轻量的卷积计算模块，或者使用深编码

器浅解码器等高效的结构。

• 面向设备的模型结构学习（第十五章）。可以把设备的存储及延时作为目标函
数的一部分，自动搜索高效的翻译模型结构。
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• 动态适应性模型[770, 1192, 1193]
。模型可以动态调整大小或者计算规模，以达到在不

同设备上平衡延时和精度的目的。比如，可以根据延时的要求，动态生成合适

深度的神经网络进行翻译。

此外，机器翻译系统的工程实现方式也是十分重要的，例如，编译器的选择、底

层线性代数库的选择等等。有时候，使用与运行设备相匹配的编译器，会带来明显的

性能提升1。如果希望追求更加极致的性能，甚至需要对一些热点模块进行修改。例

如，在神经机器翻译中，矩阵乘法就是一个非常耗时的部分。但是这部分计算又与

设备、矩阵的形状有很大关系。对于不同设备，根据不同的矩阵形状可以设计相应

的矩阵乘法算法。不过，这部分工作对系统开发和硬件指令的使用水平要求较高。

另外，在很多系统中，机器翻译模块并不是单独执行，而是与其它的模块并发

执行。这时，由于多个计算密集型任务存在竞争，处理器要进行更多的上下文切换，

会造成程序变慢。比如，机器翻译和语音识别两个模块一起运行时2，机器翻译的速

度会有较明显的下降。对于这种情况，需要设计更好的调度机制。因此在一些同时

具有 CPU和 GPU的设备上，可以考虑合理调度 CPU和 GPU的资源，增加两种设备
可并行处理的内容，避免在某个处理器上的拥塞。

除了运行速度，模型过大也是限制其在小设备上运行的因素。在模型体积上，神

经机器翻译模型具有天然的优势。因此，在对模型规模有苛刻要求的场景中，神经

机器翻译是不二的选择。另外通过量化、剪枝、参数共享等方式，可以将模型大幅度

压缩。

18.6 机器翻译系统的部署
除了在一些离线设备上使用机器翻译，更多时候机器翻译系统会部署在运算能

力较强的服务器上。一方面随着神经机器翻译的大规模应用，在 GPU服务器上部署
机器翻译系统已经成为了常态。另一方面，GPU服务器的成本较高，而且很多应用
中需要同时部署多个语言方向的系统。这时如何充分利用设备以满足大规模的翻译

需求就成为了不可回避的问题。机器翻译系统的部署，有几个方向值得尝试：

• 对于多语言翻译的场景，使用多语言单模型翻译系统是一种很好的选择（第十
六章）。当多个语种的数据量有限、使用频度不高时，这种方法可以很有效地

解决翻译需求中的长尾。例如，一些线上机器翻译服务已经支持超过 100种语
言的翻译，其中大部分语言之间的翻译需求是相对低频的，因此使用同一个模

型进行翻译可以大大节约部署和运维的成本。

• 使用基于枢轴语言的翻译也可以有效的解决多语言翻译问题（第十六章）。这
种方法同时适合统计机器翻译和神经机器翻译，因此很早就使用在大规模机器

1以神经机器翻译为例，张量计算部分大多使用 C++等语言编写，因此编译器与设备的适配程度对
程序的执行效率影响很大。

2在一些语音翻译场景中，由于采用了语音识别和翻译异步执行的方式，两个程序可能会并发。
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翻译部署中。

• GPU部署中，由于 GPU成本较高，因此可以考虑在单个 GPU设备上部署多套
不同的系统。如果这些系统之间的并发不频繁，翻译延时不会有明显增加。这

种多个模型共享一个设备的方法比较适合翻译请求相对低频但是翻译任务又

很多样的情况。

• 机器翻译的大规模GPU部署对显存的使用也很严格。由于GPU显存较为有限，
因此模型运行的显存消耗也是需要考虑的。一般来说，除了对模型进行压缩和

结构优化之外（第十四章和第十五章），也需要对模型的显存分配和使用进行

单独的优化。例如，使用显存池来缓解频繁申请和释放显存空间造成的延时。

另外，也可以尽可能让同一个显存块保存生命期不重叠的数据，避免重复开辟

新的存储空间。图18.4展示了一个显存复用的示例。

数据 1

数据 2

数据 3

数据 4

时间线

数据

(a)显存不复用

显存

数据 1

数据 2

数据 3

数据 4

时间线

数据

显存

(b)显存复用

图 18.4 显存不复用与显存复用的示例

• 在翻译请求高并发的场景中，使用批量翻译也是有效利用GPU设备的方式。不
过，机器翻译是一个处理不定长序列的任务，输入的句子长度差异较大。而且，

由于译文长度无法预知，进一步增加了不同长度的句子所消耗计算资源的不确

定性。这时，可以让长度相近的句子在一个批次里处理，减小由于句子长度不

统一造成的补全过多、设备利用率低的问题。例如，可以按输入句子长度范围

分组，也可以设计更加细致的方法对句子进行分组，以最大化批量翻译中设备

的利用率
[1194]
。

除了上述问题，如何对多设备环境下进行负载均衡、容灾处理等都是大规模机

器翻译系统部署中需要考虑的。有时候，甚至统计机器翻译系统也可以与神经机器

翻译系统混合使用。由于统计机器翻译系统对 GPU资源的要求较低，纯 CPU部署
的方案也相对成熟。因此，可以作为 GPU机器翻译服务的灾备。此外，在有些任务，
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特别是某些低资源翻译任务上，统计机器翻译仍然具有优势。

18.7 机器翻译的应用场景
机器翻译有着十分广泛的应用，这里列举了一些常见的应用场景：

• 网页翻译。进入信息爆炸的时代之后，互联网上海量的数据随处可得，然而由
于不同国家和地区语言的差异，网络上的数据也呈现出多语言的特性。当人们

在遇到包含不熟悉语言的网页时，无法及时有效地获取其中的信息。因此，对

不同语言的网页进行翻译是必不可少的一步。由于网络上的网页数不胜数，依

靠人工对网页进行翻译是不切实际的，相反，机器翻译十分适合这个任务。目

前，市场上有很多浏览器提供网页翻译的服务，极大地降低了人们从网络上获

取不同语言信息的难度。

• 科技文献翻译。在专利等科技文献翻译中，往往需要将文献翻译为英语或者其
他语言。以往这种翻译工作通常由人工来完成。由于对翻译结果的质量要求较

高，因此要求翻译人员具有相关专业的背景知识，这导致翻译人员稀缺。特别

是，近几年国内专利申请数不断增加，这给人工翻译带来了很大的负担。相比

于人工翻译，机器翻译可以在短时间内完成大量的专利翻译，同时结合术语词

典和人工校对等方式，可以保证专利的翻译质量。另外，以专利为代表的科技

文献往往具有很强的领域性，针对各类领域文本进行单独优化，机器翻译的品

质可以大大提高。因此，机器翻译在专利翻译等行业有十分广泛的应用前景。

• 视频字幕翻译。随着互联网的普及，人们可以通过互联网接触到大量境外影视
作品。由于人们可能没有相应的外语能力，通常需要翻译人员对字幕进行翻译。

因此，这些境外视频的传播受限于字幕翻译的速度和准确度。现在的一些视频

网站在使用语音识别为视频生成源语言字幕的同时，通过机器翻译技术为各

种语言的受众提供质量尚可的目标语言字幕，这种方式为人们提供了极大的便

利。

• 社交。社交是人们的重要社会活动。人们可以通过各种各样的社交软件做到即
时通讯，进行协作或者分享自己的观点。然而受限于语言问题，人们的社交范

围往往不会超出自己所掌握的语种范围，因此很难方便地进行跨语言社交。随

着机器翻译技术的发展，越来越多的社交软件开始支持自动翻译，用户可以轻

易地将各种语言的内容翻译成自己的母语，方便了人们的交流，让语言问题不

再成为社交的障碍。

• 同声传译。在一些国际会议中，与会者来自许多不同的国家，为了保证会议的
流畅，通常需要专业翻译人员进行同声传译。同声传译需要在不打断演讲的同

时，不间断地将讲话内容进行口译，对翻译人员的要求极高。现在，一些会议

开始采用语音识别来将语音转换成文本，同时使用机器翻译技术进行翻译的方

式，达到同步翻译的目的。这项技术已经得到了多个企业的关注，并在很多重

要会议上进行尝试，取得了很好的反响。不过同声传译达到可以真正使用的程
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度还需一定时间的打磨，特别是会议场景下，准确地进行语音识别和翻译仍然

具有挑战性。

• 中国传统语言文化的翻译。中国几千年的历史留下了极为宝贵的文化遗产，而其
中，文言文作为古代书面语，具有言文分离、行文简练的特点，易于流传。言文

分离的特点使得文言文和现在的标准汉语具有一定的区别。为了更好发扬中国

传统文化，需要对文言文进行翻译。而文言文古奥难懂，人们需要具备一定的

文言文知识背景才能准确翻译。机器翻译技术也可以帮助人们快速完成文言文

的翻译。除此之外，机器翻译技术同样可以用于古诗生成和对联生成等任务。

• 全球化。在经济全球化的今天，很多企业都有国际化的需求，企业员工或多或
少地会遇到一些跨语言阅读和交流的情况，比如阅读进口产品的说明书，跨国

公司之间的邮件、说明文件等等。相比于成本较高的人工翻译，机器翻译往往

是一种很好的选择。在一些质量要求不高的翻译场景中，机器翻译可以得到应

用。

• 翻译机/翻译笔。出于商务、学术交流或者旅游的目的，人们在出国时会面临着
跨语言交流的问题。近几年，随着出境人数的增加，不少企业推出了翻译机产

品。通过结合机器翻译、语音识别和图像识别技术，翻译机实现了图像翻译和

语音翻译的功能。用户可以很便捷地获取一些外语图像文字和语音信息，同时

可以通过翻译机进行对话，降低跨语言交流门槛。类似地，翻译笔等应用产品

可以通过划词翻译的方式，对打印材料中的外语文字进行翻译。

• 译后编辑。译后编辑是指在机器翻译的结果之上，通过少量的人工编辑来进一
步完善机器译文。在传统的人工翻译过程中，翻译人员完全依靠人工的方式进

行翻译，这虽然保证了翻译质量，但是时间成本高。相对应地，机器翻译具有

速度快和成本低的优势。在一些领域，目前的机器翻译质量已经可以很大程度

上减少翻译人员的工作量，翻译人员可以在机器翻译的辅助下，花费相对较小

的代价来完成翻译。
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空

随 笔

自计算机诞生，机器翻译，即利用计算机软件技术实现不同语言自动翻译，就是

人们首先想到的计算机主要应用。很多人说，人工智能时代是得语言者的天下，并

将机器翻译当作认知智能的终极梦想之一。接下来，笔者将分享自己对机器翻译技

术和应用的思考，有些想法不一定正确，有些想法也许需要十年或更久才能被验证。

简单来说，机器翻译技术至少可以满足三种用户需求。一是实现外文资料辅助

阅读，帮助不同母语的人进行无障碍交流；二是通过计算机辅助翻译，帮助人工翻

译降本增效；三是通过大数据分析和处理，实现对多语言文字资料（也可以是图像

资料或语音资料）的加工处理。仅凭人工，是无法完成海量数据的翻译工作的，而

机器翻译是大数据翻译的唯一有效解决方案。从上述三种需求可以看出，机器翻译

和人工翻译在本质上不存在冲突，两者可以和谐共存、相互帮助，处于平行轨道上。

对机器翻译来说，至少有两个应用场景是其无法独立胜任的。一是对翻译结果的质

量要求高的场景，如诗歌、小说的翻译出版；二是不允许出现低级实时翻译错误的

场景，如国际会议的发言。因此，对译文准确性要求很高的应用场景不可能只采用

机器翻译，必须有高水平的人工翻译参与。

如何构建一套好的机器翻译系统呢？假设我们需要为用户提供一套翻译品质不

错的机器翻译系统，至少需要考虑三个方面：有足够大规模的双语句对集合用于训

练、有强大的机器翻译技术和错误驱动的打磨过程。从技术应用和产业化的角度看，

对于构建一套好的机器翻译系统来说，上述三个方面缺一不可。仅拥有强大的机器

翻译技术是必要条件，但不是充分条件。更具体地：

• 从数据角度来看，大部分语言对的电子化双语句对集合规模非常小，有的甚至
只有一个小规模双语词典。因此，针对资源稀缺语种的机器翻译技术研究也成

了学术界的研究热点，相信这个课题的突破能大大推动机器翻译技术落地。早

些年，机器翻译市场的规模较小，其主要原因是数据规模有限，同时机器翻译的

品质不够理想。就算采用最先进的神经机器翻译技术，在缺乏足够大规模的双

语句对集合作为训练数据的情况下，研究人员也是巧妇难为无米之炊。从技术

研究和应用可行性的角度看，解决资源稀缺语种的机器翻译问题非常有价值。

解决资源稀缺语种机器翻译问题的思路，已经在第十六章进行了详细的介绍，

本部分就不再赘述。

• 从机器翻译技术来看，可实用的机器翻译系统的构建，需要多技术互补融合。
做研究可以搞单点突破，但它很难能应对实际问题和改善真实应用中的翻译品

质。多技术互补融合有很多研究工作，比如说，有的业内研究人员提出采用知

识图谱来改善机器翻译模型性能，并希望用于解决稀缺资源语种机器翻译问题；

有的引入语言分析技术来改善机器翻译；有的将基于规则的方法、统计机器翻
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译技术与神经机器翻译技术互补性融合；有的引入预训练技术来改善机器翻译

品质等等。总体来说，这些思路都具有良好的研究价值，但是从应用角度来说，

构建可实用的机器翻译系统，还需要考虑技术落地可行性。比如大规模知识图

谱构建的代价和语言分析技术的精度如何，预训练技术对富资源场景下机器翻

译的价值等。

• 错误驱动，即根据用户对机器翻译译文的反馈与纠正，完善机器翻译模型的过
程。机器翻译一直被诟病：用户不知道如何有效地干预纠错，来帮助机器翻译

系统越做越好，毕竟谁都不希望它“屡教不改”。基于规则的方法和统计机器

翻译方法相对容易实现人工干预纠错，实现手段也比较丰富，而神经机器翻译

方法很多时候被看做是黑箱，其运行机理与离散的符号系统有很大差别，难以

用传统方式有效地实现人工干预纠错。目前，有研究人员通过引入外部知识库

（用户双语术语库）来实现对未登录词翻译的干预纠错；也有的提出使用增量

式训练的方法不断迭代优化模型，取得了一些进展；还有研究人员通过融合不

同技术来实现更好的机器翻译效果，如引入基于规则的翻译前处理和后处理，

或者引入统计机器翻译技术优化译文选择等。这些方法的代价不低，甚至很高，

并且无法保障对机器翻译性能提升的效果，有时可能会降低翻译品质（有点像

“跷跷板”现象）。总体来说，这个方向的研究成果还不够丰富，但对用户体验

来说非常重要。如果能采用隐性反馈学习方法，在用户不知不觉中不断改善、

优化机器翻译品质，就非常酷了，这也许会成为将来的一个研究热点。

除了翻译品质维度以外，机器翻译还可以从以下三个维度来讨论：语种维度、领

域维度和应用模式维度。关于语种维度，机器翻译技术应该为全球用户服务，提供所

有国家至少一种官方语言到其他国家语言的自动互译功能。该维度面临的最大问题

是双语数据稀缺。关于领域维度，通用领域翻译系统的翻译能力，对于垂直领域数

据来说是不足的。最典型的问题是不能恰当地翻译垂直领域术语，计算机不能无中

生有。比较直接可行的解决方案至少有两个，一是引入垂直领域术语双语词典来改

善机器翻译效果；二是收集加工一定规模的垂直领域双语句对来优化翻译模型。这

两种工程方法虽然简单，但效果不错，并且两者结合对于翻译模型性能的提升帮助

更大。但很多时候垂直领域双语句对的收集代价太高，可行性低，因此垂直领域翻

译问题本质上就转换成为垂直领域资源稀缺问题和领域自适应学习问题。除此之外，

小样本学习、迁移学习等机器学习技术也被一些研究人员用来解决垂直领域翻译问

题。关于应用模式维度，可以从下面几个方面进行讨论：

• 通常，机器翻译的典型应用包括在线翻译公有云服务，用户接入非常简单，只
需要联网使用浏览器就可以自由免费使用。在某些行业，用户对数据翻译安全

性和保密性的要求非常高，其中可能还会涉及个性化定制，这是在线翻译公有

云服务无法满足的，于是，在本地部署机器翻译私有云，应用离线机器翻译技

术和服务成了新的应用模式。在本地部署私有云的问题在于：需要用户自己购

买 GPU服务器并建机房，对硬件的投入高。也许将来机器翻译领域会出现新
的应用模式：类似服务托管模式的在线私有云或专有云，以及混合云服务（公
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有云、私有云和专有云的混合体）。

• 离线机器翻译技术可以为更小型的智能翻译终端设备提供服务，如大家熟知的
翻译机、翻译笔、翻译耳机等智能翻译设备。在不联网的情况下，这些设备能

实现高品质机器翻译功能，这类应用模式具有很大的潜力。但这类应用模式需

要解决的问题也很多：首先是模型大小、翻译速度和翻译品质的问题；其次，

考虑不同操作系统（如 Linux、Android Q和 iOS）和不同架构（如 x86、MIPS、
ARM等）的 CPU芯片的智能适配兼容问题。将来，离线翻译系统还可以通过
芯片安装到办公设备上，如传真机、打印机和复印机等，辅助人们实现支持多

语言的智能办公。目前，人工智能芯片发展的速度非常快，而机器翻译芯片研

发面临的最大问题是缺少应用场景和上下游的应用支撑，一旦时机成熟，机器

翻译芯片的研发和应用也有可能会爆发。

• 机器翻译可以与文档解析、语音识别、光学字符识别（OCR）和视频字幕提取
等技术相结合，丰富机器翻译的应用模式。具体的：

– 文档解析技术可以实现Word文档翻译、PDF文档翻译、WPS文档翻译、
邮件翻译等更多格式文档自动翻译的目标，也可以作为插件嵌入到各种办

公平台中，成为智能办公好助手。

– 语音识别与机器翻译是绝配，语音翻译用途广泛，比如翻译机、语音翻译
APP和会议 AI同传应用。但目前存在一些问题，比如很多实际应用场景
中语音识别效果欠佳，造成错误蔓延，导致机器翻译结果不够理想；另外

就算小语种的语音识别效果很好，但资源稀缺型小语种翻译性能不够好，

最终的语音翻译效果就不会好。

– OCR技术可以帮助实现扫描笔和翻译笔的应用、出国旅游的拍照翻译功
能，将来还可以与穿戴式设备相结合，比如智能眼镜等等。视频字幕翻译

能够帮助我们观看没有中文字幕的国外电影和电视节目，比如到达任何一

个国家，打开电视都能够看到中文字幕，也是非常酷的应用。

上面提到的机器翻译技术大多采用串行流水线，只是简单将两个或者多个不同

的技术连接在一起，比如语音翻译过程可以分两步：语音识别和机器翻译。其

它翻译模式也大同小异。简单的串行流水线技术框架的最大问题是错误蔓延，

一旦某个技术环节的准确率不高，最后的结果就不会太好（90%×90%= 81%）。

并且，后续的技术环节不一定有能力纠正前面技术环节引入的错误，最终导致

用户体验不够好。很多人认为，英中 AI会议同传用户体验不够好，问题出在
机器翻译技术上。其实，问题主要出在语音识别环节。学术界正在研究的端到

端的机器翻译技术，不是采用串行流水线技术架构，而是采用一步到位的方式，

这理论上能够缓解错误蔓延的问题，但目前的效果还不够理想，期待学术界取

得新的突破。

• 机器翻译技术可以辅助人工翻译。即使双语句对训练集合规模已经非常大、机
器翻译技术也在不断优化，但机器翻译的结果仍然不可能完美，出现译文错误

是难免的。如果我们想利用机器翻译技术辅助人工翻译，比较常见的方式是译
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后编辑，即由人对自动译文进行修改（详见第四章）。这就很自然地产生了两个

实际问题：第一个问题是，自动译文是否具有编辑价值？一个简便的计算方法

就是编辑距离，即人工需要通过多少次增、删、改动作完成译后编辑。其次数

越少，说明机器翻译对人工翻译的帮助越大。编辑距离本质上是一种译文质量

评价的方法，可以考虑推荐具有较高译后编辑价值的自动译文给人工译员。第

二个问题是，当机器翻译出现错误，且被人工译后编辑修正后，能否通过一种

有效的错误反馈机制帮助机器翻译系统提高性能。学术界也有很多人研究这个

问题，目前还没有取得令人满意的结果。除此之外，还有一些问题，如人机交

互的用户体验，该需求很自然地带起了交互式机器翻译技术（详见第十八章）

研究的热潮，希望在最大程度上发挥人机协同合作的效果，这个也是值得研究

的课题。

接下来，简单谈谈笔者对第四代机器翻译技术发展趋势的看法。通常，我们分

别将基于规则的方法、统计机器翻译和神经机器翻译称为第一、第二和第三代机器

翻译技术。有人说，第四代机器翻译技术会是基于知识的机器翻译技术；也有人说，

是无监督机器翻译技术或者新的机器翻译范式，等等。在讨论第四代机器翻译技术

这个问题之前，我们先思考一个问题：在翻译品质上，新一代机器翻译技术是否应

该比目前的好？现在的实验结果显示，商用的英汉汉英新闻机器翻译系统，经过几

亿双语句对的训练学习，机器翻译译文准确率的人工评估得分可以达到 80%− 90%

（100%为满分，值越高说明译文准确率越高），那我们需要回答的一个简单问题是：

所谓的第四代机器翻译技术准备在新闻领域翻译达到怎样的准确率呢？只比现在高

2或 3个百分点，达到 92%或者 93%这一结果，估计无法获得新一代机器翻译技术

这一称谓。

从历史发展观的维度考虑，新一代的技术必然存在，换句话说，第四代机器翻

译技术一定会出现，只是不知道在什么时候而已。神经机器翻译的红利还没有被挖

尽，还存在很好的发展空间，在可预期的将来，神经机器翻译技术还属于主流技术，

但会产生大量变种。我们愿意把新一代机器翻译技术称为面向具体应用场景的第四

代机器翻译技术，它在本质上是针对不同应用条件、不同应用场景提出的能力更强

的机器翻译技术。它将不是一个简单的技术，而是一个技术集合，这是完全可能的。

从另一方面讲，当前的机器翻译不具有很好的解释性，其与语言学的关系并不明确。

那么在第四代机器翻译技术中，是否能让研究人员或使用者更方便地了解它的工作

原理，并可以根据其原理对其进行干预。甚至，我们还可以研究更合理的面向机器

翻译解释性的方法，笔者相信这也是未来需要突破的点。

最后，简单谈谈笔者对机器翻译市场发展趋势的看法。机器翻译本身是个强刚

需，用于解决全球用户多语言交流障碍的问题。机器翻译产业真正热起来，应该归

功于神经机器翻译技术的应用，虽然基于规则的方法和统计机器翻译技术也在工业

界得到了应用，但翻译品质没有达到用户预期，用户付费欲望比较差，没有良好的商

业变现能力，导致机器翻译产业在早些年有些“鸡肋”。严格来说，近些年神经机器

翻译技术在工业界的广泛应用快速激活了用户需求，用户对机器翻译的认可度急剧
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上升，越来越丰富的应用模式和需求被挖掘出来。除了传统计算机辅助翻译，语音

和 OCR与机器翻译技术结合，使得语音翻译 APP、翻译机、翻译笔、会议 AI同传和
垂直行业（专利、医药、旅游等）的机器翻译解决方案逐渐得到了广泛应用。总体来

说，机器翻译产学研正处于快速上升期，市场规模每年都会有显著增长。随着多模

态机器翻译和大数据翻译技术的应用，机器翻译的应用场景会越来越丰富。随着 5G
，甚至 6G技术的发展，视频翻译和电话通信翻译等应用会进一步爆发。另外，随着
人工智能芯片领域的发展，机器翻译芯片也会逐渐被广泛应用，如嵌入到手机、打印

机、复印机、传真机和电视机等智能终端设备中，实现所有内容皆可翻译，任何场景

皆可运行的愿景。机器翻译服务将进入人们的日常生活，无处不在，让生活更加美好！

朱靖波 肖桐

2020.12.16
于东北大学
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空

后 记

我知道这里本应该再写点什么，感慨一下蹉跎岁月，最后致敬所有人。

不过我还是最想说：

谢谢你，我的妻子。没有你的支持与照顾，我应该没有勇气来完成这本书。爱你

∼

肖桐

2020.12.27
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从实践的角度，机器翻译的发展离不开开源系统的推动作用。开源系统通过代

码共享的方式使得最新的研究成果可以快速传播，同时实验结果可以复现。此外，开

源项目也促进了不同团队之间的协作，让研究人员在同一个平台上集中力量攻关。

A.1 统计机器翻译开源系统

• NiuTrans.SMT。NiuTrans[1195] 是由东北大学自然语言处理实验室自主研发的统
计机器翻译系统，该系统可支持基于短语的模型、基于层次短语的模型以及基

于句法的模型。由于使用 C++语言开发，所以该系统运行时间快，所占存储空
间少。系统中内嵌有 ngram语言模型，故无需使用其他的系统即可对完成语
言建模。

• Moses。Moses[80] 是统计机器翻译时代最著名的系统之一，（主要）由爱丁堡大
学的机器翻译团队开发。最新的Moses系统支持很多的功能，例如，它既支持基
于短语的模型，也支持基于句法的模型。Moses提供因子化翻译模型（Factored
Translation Model），因此该模型可以很容易地对不同层次的信息进行建模。此
外，它允许将混淆网络和字格作为输入，可缓解系统的 1best 输出中的错误。
Moses还提供了很多有用的脚本和工具，被机器翻译研究人员广泛使用。

• Joshua。Joshua[1196]是由约翰霍普金斯大学的语言和语音处理中心开发的层次短
语翻译系统。由于 Joshua是由 Java语言开发，所以它在不同的平台上运行或
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开发时具有良好的可扩展性和可移植性。Joshua也是使用非常广泛的开源机器
翻译系统之一。

• SilkRoad。SilkRoad是由五个国内机构（中科院计算所、中科院软件所、中科院
自动化所、厦门大学和哈尔滨工业大学）联合开发的基于短语的统计机器翻译

系统。该系统是中国乃至亚洲地区第一个开源的统计机器翻译系统。SilkRoad
支持多种解码器和规则提取模块，这样可以组合成不同的系统，提供多样的选

择。

• SAMT。SAMT[85]
是由卡内基梅隆大学机器翻译团队开发的基于语法增强的统

计机器翻译系统。SAMT在解码的时候使用目标树来生成翻译规则，而不严格
遵守目标语言的语法。SAMT的一个亮点是它提供了简单但高效的方式在机器
翻译中使用句法信息。由于 SAMT在 hadoop中实现，所以具备 hadoop处理大
数据集的优势。

• HiFST。HiFST[1197]
是剑桥大学开发的统计机器翻译系统。该系统完全基于有限

状态自动机实现，因此非常适合对搜索空间进行有效的表示。

• cdec。cdec[1198] 是一个强大的解码器，是由 Chris Dyer 和他的合作者们一起开
发。cdec的主要功能是它使用了翻译模型的一个统一的内部表示，并为结构预
测问题的各种模型和算法提供了实现框架。所以，cdec也可以被用来做一个对
齐系统或者一个更通用的学习框架。此外，由于使用 C++语言编写，cdec的运
行速度较快。

• Phrasal。Phrasal[1199] 是由斯坦福大学自然语言处理小组开发的系统。除了传统
的基于短语的模型，Phrasal还支持基于非层次短语的模型，这种模型将基于短
语的翻译延伸到非连续的短语翻译，增加了模型的泛化能力。

• Jane。Jane[1200] 是一个基于层次短语的机器翻译系统，由亚琛工业大学的人类语
言技术与模式识别小组开发。Jane提供了系统融合模块，因此可以非常方便的
对多个系统进行融合。

• GIZA++。GIZA++[242]
是 Franz Och研发的用于训练 IBM模型 15和 HMM单

词对齐模型的工具包。在早期，GIZA++是所有统计机器翻译系统中词对齐的
标配工具。

• FastAlign。FastAlign[252] 是一个快速，无监督的词对齐工具，由卡内基梅隆大学
开发。
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A.2 神经机器翻译开源系统

• GroundHog。GroundHog[22] 基于 Theano[1201] 框架，由蒙特利尔大学 LISA实验
室使用 Python 语言编写的一个框架，旨在提供灵活而高效的方式来实现复杂
的循环神经网络模型。它提供了包括 LSTM在内的多种模型。Bahdanau等人
在此框架上又编写了 GroundHog 神经机器翻译系统。该系统也作为了很多论
文的基线系统。

• Nematus。Nematus[472] 是英国爱丁堡大学开发的，基于 Theano框架的神经机器
翻译系统。该系统使用 GRU作为隐层单元，支持多层网络。Nematus编码端有
正向和反向的编码方式，可以同时提取源语言句子中的上下文信息。该系统的

一个优点是，它可以支持输入端有多个特征的输入（例如词的词性等）。

• ZophRNN。ZophRNN[1202]
是由南加州大学的 Barret Zoph等人使用 C++语言开

发的系统。Zoph既可以训练序列表示模型（如语言模型），也可以训练序列到
序列的模型（如神经机器翻译模型）。当训练神经机器翻译系统时，ZophRNN
也支持多源输入。

• Fairseq。Fairseq[818] 是由 Facebook开发的，基于 PyTorch框架的用以解决序列
到序列问题的工具包，其中包括基于卷积神经网络、基于循环神经网络、基于

Transformer 的模型等。Fairseq 是当今使用最广泛的神经机器翻译开源系统之
一。

• Tensor2Tensor。Tensor2Tensor[538]是由谷歌推出的，基于 TensorFlow框架的开源
系统。该系统基于 Transformer模型，因此可以支持大多数序列到序列任务。得
益于 Transformer特殊的网络结构，系统的训练速度较快。现在，Tensor2Tensor
也是机器翻译领域广泛使用的开源系统之一。

• OpenNMT。OpenNMT[695]
系统是由哈佛大学自然语言处理研究组开源的，基于

Torch 框架的神经机器翻译系统。OpenNMT 系统的早期版本使用 Lua 语言编
写，现在也扩展到了基于 python的 TensorFlow和 PyTorch，设计简单易用，易
于扩展，同时保持效率和翻译精度。

• 斯坦福神经机器翻译开源代码库。斯坦福大学自然语言处理组（Stanford NLP）
发布了一篇教程，介绍了该研究组在神经机器翻译上的研究信息，同时实现了

多种翻译模型
[565]
。

• THUMT。清华大学 NLP团队实现的神经机器翻译系统，支持 Transformer等模
型

[1203]
。该系统主要基于 TensorFlow和 Theano实现，其中 Theano版本包含了

RNNsearch模型，训练方式包括 MLE（Maximum Likelihood Estimate）, MRT
（Minimum Risk Training）, SST（SemiSupervised Training）。TensorFlow版本实
现了 Seq2Seq, RNNsearch, Transformer三种基本模型。
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• NiuTrans.NMT。由小牛翻译团队基于 NiuTensor实现的神经机器翻译系统。该
系统支持循环神经网络、Transformer等结构，并支持语言建模、序列标注、机
器翻译等任务，为开发人员提供快速二次开发基础，支持 GPU与 CPU训练及
解码，小巧易用。此外，NiuTrans.NMT已经得到了大规模应用，形成了可用于
304种语言翻译的小牛翻译系统。

• MARIAN。主要由微软翻译团队搭建[1204]
，其使用 C++实现的可用于 GPU/CPU

训练和解码的引擎，支持多 GPU训练和批量解码，最小限度依赖第三方库，静
态编译一次之后，复制其二进制文件就能在其他平台使用。

• Sockeye。由Awslabs开发的神经机器翻译框架[1205]
。其中支持RNNsearch、Trans

former、CNN等翻译模型，同时提供了从图片翻译到文字的模块以及WMT德
英新闻翻译、领域适应任务、多语言零资源翻译任务的教程。

• CytonMT。由NICT开发的一种用 C++实现的神经机器翻译开源工具包[1206]
。主

要支持 Transformer模型，并支持一些常用的训练方法以及解码方法。

• OpenSeq2Seq。由 NVIDIA团队开发的[1207]
基于 TensorFlow的模块化架构，用

于序列到序列的模型，允许从可用组件中组装新模型，支持利用 NVIDIA Volta
Turing GPU中的 Tensor核心进行混合精度训练，基于 Horovod的快速分布式
训练，支持多 GPU，多节点多模式。

• NMTPyTorch。由勒芒大学语言实验室发布的基于序列到序列框架的神经网络
翻译系统

[1208]
，NMTPyTorch的核心部分依赖于 Numpy，PyTorch和 tqdm。可

以训练各种端到端神经体系结构，包括但不限于神经机器翻译、图像字幕和自

动语音识别系统。
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除了开源系统，机器翻译的发展还离不开评测比赛。在评测比赛中，各个研究

组织的成果可以进行科学的对比，且各个研究组织可以互相学习，共同推动机器翻

译的发展与进步。另外在构建机器翻译系统的过程中，数据是必不可少的，尤其是

现在主流的神经机器翻译系统，系统的性能往往受限于语料库规模和质量。所幸的

是，随着语料库语言学的发展，一些主流语种的相关语料资源已经十分丰富。

为了方便读者进行相关研究，本书汇总了几个常见的公开评测任务、一些常用

的基准数据集和常用的平行语料。

B.1 公开评测任务
机器翻译相关评测主要有两种组织形式，一种是由政府及国家相关机构组织，权

威性强。如由美国国家标准技术研究所组织的 NIST 评测、日本国家科学咨询系统
中心主办的 NACSIS Test Collections for IR（NTCIR）PatentMT、日本科学振兴机构
（Japan Science and Technology Agency，简称 JST）等组织联合举办的 Workshop on
Asian Translation（WAT）以及国内由中文信息学会主办的全国机器翻译大会（China
Conference on Machine Translation，简称 CCMT）；另一种是由相关学术机构组织，具
有领域针对性的特点，如倾向新闻领域的 Conference on Machine Translation（WMT）
以及面向口语的 International Workshop on Spoken Language Translation（IWSLT）。下
面将针对上述评测进行简要介绍。

• CCMT。CCMT（全国机器翻译大会）前身为 CWMT，是国内机器翻译领域的
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旗舰会议，自 2005年起已经组织多次机器翻译评测，对国内机器翻译相关技
术的发展产生了深远影响。该评测主要针对汉语、英语以及国内的少数民族语

言（蒙古语、藏语、维吾尔语等）进行评测，领域包括新闻、口语、政府文件

等，不同语言方向对应的领域也有所不同。评价方式不同届略有不同，主要采

用自动评价的方式，自 CWMT 2013起则针对某些领域增设人工评价。自动评
价的指标一般包括 BLEUSBP、BLEUNIST、TER、METEOR、NIST、GTM、
mWER、mPER以及 ICT等，其中以 BLEUSBP为主，汉语为目标语言的翻译
采用基于字符的评价方式，面向英语的翻译采用基于词的评价方式。每年该评

测吸引国内外近数十家企业及科研机构参赛，业内认可度极高。关于 CCMT的
更多信息可参考中文信息学会机器翻译专业委员会相关页面。

• WMT。WMT由 Special Interest Group for Machine Translation（SIGMT）主办，
会议自 2006年起每年召开一次，是一个机器翻译领域的综合性会议，WMT公
开评测任务包括多领域翻译评测任务、质量评价任务以及其他与机器翻译的相

关任务（如文档对齐评测等）。现在WMT已经成为机器翻译领域的旗舰评测
会议，很多研究工作都以WMT评测结果作为基准。WMT评测涉及的语言范
围较广，包括英语、德语、芬兰语、捷克语、罗马尼亚语等十多种语言，翻译

方向一般以英语为核心，探索英语与其他语言之间的翻译性能，领域包括新闻、

信息技术、生物医学。如今，也增加了无指导机器翻译等热门问题。WMT在评
价方面类似于 CCMT，也采用人工评价与自动评价相结合的方式，自动评价的
指标一般为 BLEU、TER等。此外，WMT公开了所有评测数据，因此也经常被
机器翻译相关人员所使用。更多WMT的机器翻译评测相关信息可参考 SIGMT
官网。

• NIST。NIST 机器翻译评测开始于 2001 年，是早期机器翻译公开评测中颇具
代表性的任务，现在WMT和 CCMT很多任务的设置也大量参考了当年 NIST
评测的内容。NIST评测由美国国家标准技术研究所主办，作为美国国防高级
计划署（DARPA）中 TIDES计划的重要组成部分。早期，NIST评测主要评价
阿拉伯语和汉语等语言到英语的翻译效果，评价方法一般采用人工评价与自动

评价相结合的方式。人工评价采用 5分制评价。自动评价使用多种方式，包括
BLEU，METEOR，TER以及 HyTER。此外 NIST从 2016年起开始对稀缺语言
资源技术进行评估，其中机器翻译作为其重要组成部分共同参与评测，评测指

标主要为 BLEU。除对机器翻译系统进行评测之外，NIST在 2008和 2010年
对于机器翻译的自动评价方法（MetricsMaTr）也进行了评估，以鼓励更多研究
人员对现有评价方法进行改进或提出更加贴合人工评价的方法。同时 NIST评
测所提供的数据集由于数据质量较高受到众多科研人员喜爱，如MT04，MT06
等（汉英）平行语料经常被科研人员在实验中使用。不过，近几年 NIST评测
已经停止。更多 NIST的机器翻译评测相关信息可参考官网。
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• IWSLT。从 2004年开始举办的 IWSLT也是颇具特色的机器翻译评测，它主要关
注口语相关的机器翻译任务，测试数据包括 TED talks的多语言字幕以及 QED
教育讲座影片的字幕等，语言涉及英语、法语、德语、捷克语、汉语、阿拉伯

语等众多语言。此外在 IWSLT 2016中还加入了对于日常对话的翻译评测，尝
试将微软 Skype中一种语言的对话翻译成其他语言。评价方式采用自动评价的
模式，评价标准和WMT类似，一般为 BLEU等指标。另外，IWSLT除了包含
文本到文本的翻译评测外，还有自动语音识别以及语音转另一种语言的文本的

评测。更多 IWSLT的机器翻译评测相关信息可参考 IWSLT官网。

• WAT。日本举办的机器翻译评测WAT是亚洲范围内的重要评测之一，由日本
科学振兴机构（JST）、情报通信研究机构（NICT）等多家机构共同组织，旨在
为亚洲各国之间交流融合提供便宜之处。语言方向主要包括亚洲主流语言（汉

语、韩语、印地语等）以及英语对日语的翻译，领域丰富多样，包括学术论文、

专利、新闻、食谱等。评价方式包括自动评价（BLEU、RIBES以及 AMFM等）
以及人工评价，其特点在于对于测试语料以段落为单位进行评价，考察其上下

文关联的翻译效果。更多WAT的机器翻译评测相关信息可参考官网。

• NTCIR。NTCIR计划是由日本国家科学咨询系统中心策划主办的，旨在建立一
个用在自然语言处理以及信息检索相关任务上的日文标准测试集。在 NTCIR9
和 NTCIR10中开设的 Patent Machine Translation（PatentMT）任务主要针对专
利领域进行翻译测试，其目的在于促进机器翻译在专利领域的发展和应用。在

NTCIR9中，评测方式采取人工评价与自动评价相结合，以人工评价为主导。
人工评价主要根据准确度和流畅度进行评估，自动评价采用 BLEU、NIST等方
式进行。NTCIR10评价方式在此基础上增加了专利审查评估、时间评估以及
多语种评估，分别考察机器翻译系统在专利领域翻译的实用性、耗时情况以及

不同语种的翻译效果等。更多 NTCIR评测相关信息可参考官网。
以上评测数据大多可以从评测网站上下载，此外部分数据也可以从 LDC（Lingu

istic Data Consortium）上申请。ELRA（European Language Resources Association）上
也有一些免费的语料库供研究使用。从机器翻译发展的角度看，这些评测任务给相

关研究提供了基准数据集，使得不同的系统都可以在同一个环境下进行比较和分析，

进而建立了机器翻译研究所需的实验基础。此外，公开评测也使得研究人员可以第

一时间了解机器翻译研究的最新成果，比如，有多篇 ACL会议最佳论文的灵感就来
自当年参加机器翻译评测任务的系统。

B.2 基准数据集
表B.1所展示的数据集已经在机器翻译领域中被广泛使用，有很多之前的相关工

作使用这些数据集进行实验，读者可以复现这些工作，或者将其在数据集上的结果

与自己的工作进行比较。
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表 B.1 基准数据集

任务 语种 领域 描述

WMT EnZh、
EnDe等

新闻、医学、
翻译

以英语为核心的多语种机器翻译数据
集，涉及多种任务

IWSLT EnDe、
EnZh等

口语翻译 文本翻译数据集来自 TED演讲，数据
规模较小

NIST ZhEn、
EnCs等

新闻翻译 评测集包括 4句参考译文，质量较高

TVsub ZhEn 字幕翻译 数据抽取自电视剧字幕，用于对话中长
距离上下文研究

Flickr30K EnDe 多模态翻译 31783张图片，每张图片 5个语句标注

Multi30K EnDe、
EnFr

多模态翻译 31014张图片，每张图片 5个语句标注

IAPRTC12 EnDe 多模态翻译 20000张图片及对应标注

IKEA EnDe、
EnFr

多模态翻译 3600张图片及对应标注

B.3 平行语料
神经机器翻译系统的训练需要大量的双语数据，这里本节汇总了一些公开的平

行语料，方便读者获取。

• News Commentary Corpus：包括汉语、英语等 12个语种，64个语言对的双语
数据，爬取自 Project Syndicate网站的政治、经济评论。

• CWMT Corpus：中国计算机翻译研讨会社区收集和共享的中英平行语料，涵盖
多种领域，例如新闻、电影字幕、小说和政府文档等。

• Common Crawl corpus：包括捷克语、德语、俄语、法语 4种语言到英语的双语
数据，爬取自互联网网页。

• Europarl Corpus：包括保加利亚语、捷克语等 20种欧洲语言到英语的双语数据，
来源于欧洲议会记录。

• ParaCrawl Corpus：包括 23种欧洲语言到英语的双语语料，数据来源于网络爬
取。

• United Nations Parallel Corpus：包括阿拉伯语、英语、西班牙语、法语、俄语、
汉语 6种联合国正式语言，30种语言对的双语数据，来源自联合国公共领域的
官方记录和其他会议文件。

• TED Corpus：TED大会演讲在其网站公布了自 2007年以来的演讲字幕，以及
超过 100种语言的翻译版本。WIT收集整理了这些数据，以方便科研工作者使
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用，同时，会为每年的 IWSLT评测比赛提供评测数据集。

• OpenSubtitle：由 P. Lison和 J. Tiedemann收集自 opensubtitles电影字幕网站，包
含 62种语言、1782个语种对的平行语料，资源相对比较丰富。

• Wikititles Corpus：包括古吉拉特语等 14个语种，11个语言对的双语数据，数
据来源自维基百科的标题。

• CzEng: 捷克语和英语的平行语料，数据来源于欧洲法律、信息技术和小说领
域。

• Yandex Corpus：俄语和英语的平行语料，爬取自互联网网页。

• Tilde MODEL Corpus：欧洲语言的多语言开放数据，包含多个数据集，数据来
自于经济、新闻、政府、旅游等门户网站。

• Setimes Corpus：包括克罗地亚语、阿尔巴尼亚等 9种巴尔干语言，72个语言
对的双语数据，来源于东南欧时报的新闻报道。

• TVsub：收集来自电视剧集字幕的中英文对话语料，包含超过 200万的句对，可
用于对话领域和长距离上下文信息的研究。

• Recipe Corpus：由 Cookpad公司创建的日英食谱语料库，包含 10万多个句对。





C. 附录 C

C.1 IBM 模型 2 的训练方法
IBM模型 2与模型 1的训练过程完全一样，本质上都是基于 EM的方法，因此

可以直接复用第五章中训练模型 1的流程。对于源语言句子 s= {s1, . . . ,sm}和目标
语言句子 t= {t1, . . . , tl}，EStep的计算公式如下：

c(su|tv;s, t) =

m∑
j=1

l∑
i=0

f(su|tv)a(i|j,m,l)δ(sj ,su)δ(ti, tv)∑l
k=0 f(su|tk)a(k|j,m,l)

(C.1)

c(i|j,m,l;s, t) =
f(sj |ti)a(i|j,m,l)∑l

k=0 f(sj |tk)a(k,j,m,l)
(C.2)

MStep的计算公式如下：

f(su|tv) =
c(su|tv;s, t)∑
s′u
c(s′u|tv;s, t)

(C.3)

a(i|j,m,l) =
c(i|j,m,l;s, t)∑
i′ c(i

′|j,m,l;s, t)
(C.4)

其中，f(su|tv)与 IBM模型 1一样表示目标语言单词 tv 到源语言单词 su 的翻译概

率，a(i|j,m,l)表示调序概率。
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对于由 K 个样本组成的训练集 {(s[1], t[1]), ...,(s[K], t[K])}，可以将 MStep 的计
算调整为：

f(su|tv) =

∑K
k=1 c(su|tv;s[k], t[k])∑

s′u

∑K
k=1 c(s

′
u|tv;s[k], t[k])

(C.5)

a(i|j,m,l) =

∑K
k=1 c(i|j,m[k], l[k];s[k], t[k])∑

i′
∑K

k=1 c(i
′|j,m[k], l[k];s[k], t[k])

(C.6)

其中，m[k] = |s[k]|，l[k] = |t[k]|。

C.2 IBM 模型 3 的训练方法

IBM模型 3采用与模型 1和模型 2相同的参数估计方法，辅助函数被定义如下：

h(t,d,n,p,λ,µ,ν,ζ) = Pθ(s|t)−
∑
tv

λtv

(∑
su

t(su|tv)−1
)

−
∑
i

µiml

(∑
j

d(j|i,m, l)−1
)

−
∑
tv

νtv
(∑

φ

n(φ|tv)−1
)
− ζ(p0+p1−1) (C.7)

这里略去推导步骤，直接给出不同参数对应的期望频次计算公式，如下：

c(su|tv,s, t) =
∑
a

[
Pθ(s,a|t)×

m∑
j=1

(δ(sj ,su) · δ(taj , tv))
]

(C.8)

c(j|i,m, l;s, t) =
∑
a

[
Pθ(s,a|t)× δ(i,aj)

]
(C.9)

c(φ|tv;s, t) =
∑
a

[
Pθ(s,a|t)×

l∑
i=1

δ(φ,φi)δ(tv, ti)
]

(C.10)

c(0|s, t) =
∑
a

[
Pθ(s,a|t)× (m−2φ0)

]
(C.11)

c(1|s, t) =
∑
a

[
Pθ(s,a|t)×φ0

]
(C.12)
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进一步，对于由K 个样本组成的训练集，有：

t(su|tv) = λ−1tv ×
K∑
k=1

c(su|tv;s[k], t[k]) (C.13)

d(j|i,m, l) = µ−1iml×
K∑
k=1

c(j|i,m, l;s[k], t[k]) (C.14)

n(φ|tv) = ν−1tv ×
K∑
k=1

c(φ|tv;s[k], t[k]) (C.15)

px = ζ−1
K∑
k=1

c(x;s[k], t[k]) (C.16)

在模型 3中，因为繁衍率的引入，并不能像模型 1那样，通过简单的数学技巧加
速参数估计的过程（见第五章）。因此在计算公式(C.8)(C.12)时，我们不得不面对大
小为 (l+1)m的词对齐空间。遍历所有 (l+1)m个词对齐所带来的高时间复杂度显然

是不能被接受的。因此就要考虑能否仅利用词对齐空间中的部分词对齐对这些参数

进行估计。比较简单的方法是仅使用 Viterbi词对齐来进行参数估计，这里 Viterbi词
对齐可以被简单的看作搜索到的最好词对齐。遗憾的是，在模型 3中并没有方法直
接获得 Viterbi对齐。这样只能采用一种折中的策略，即仅考虑那些使得 Pθ(s,a|t)达
到较高值的词对齐。这里把这部分词对齐组成的集合记为 S。以公式(C.8)为例，它
可以被修改为：

c(su|tv,s, t) ≈
∑
a∈S

[
Pθ(s,a|t)×

m∑
j=1

(δ(sj ,su) · δ(taj , tv))
]

(C.17)

可以以同样的方式修改公式(C.9)(C.12)的修改结果。进一步，在 IBM模型 3中，
可以定义 S 如下：

S = N(b∞(V (s|t;2)))∪ (∪
ij
N(b∞i↔j(Vi↔j(s|t;2)))) (C.18)

为了理解这个公式，先介绍几个概念。

• V (s|t)表示 Viterbi词对齐，V (s|t;1)、V (s|t;2)和 V (s|t;3)就分别对应了模型
1、2和 3的 Viterbi词对齐；

• 把那些满足第 j个源语言单词对应第 i个目标语言单词（aj = i）的词对齐构成

的集合记为 ai↔j(s, t)。通常称这些对齐中 j和 i被 “钉”在了一起。在 ai↔j(s, t)

中使 P (s,a|t)达到最大的那个词对齐被记为 Vi↔j(s|t)；
• 如果两个词对齐，通过交换两个词对齐连接就能互相转化，则称它们为邻居。
一个词对齐 a的所有邻居记为 N(a)。
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公式(C.18)中，应该使用 V (s|t;3)和 Vi↔j(s|t;3)进行计算，但其复杂度较高，因
此使用 b∞(V (s|t;2)) 和 b∞i↔j(Vi↔j(s|t;2)) 分别对 V (s|t;3) 和 Vi↔j(s|t;3) 进行估计。
在计算 S 的过程中，需要知道一个对齐 a的邻居 a′ 的概率，即通过 Pθ(a,s|t)计算
Pθ(a

′,s|t)。在模型 3中，如果 a和 a′ 仅区别于某个源语言单词 sj，对齐从 aj 变到

a′j，且 aj 和 a′j 均不为零，令 aj = i，a′j = i′，那么

Pθ(a
′,s|t) = Pθ(a,s|t) ·

φi′+1

φi
· n(φi′+1|ti′)

n(φi′ |ti′)
· n(φi−1|ti)

n(φi|ti)
·

t(sj |ti′)
t(sj |ti)

· d(j|i
′,m, l)

d(j|i,m, l)
(C.19)

如果 a和 a′区别于两个位置 j1和 j2的对齐，即 aj1 = a′j2 且 aj2 = a′j1，那么

Pθ(a
′,s|t) = Pθ(a,s|t) ·

t(sj1 |taj2 )
t(sj1 |taj1 )

·
t(sj2 |taj1 )
t(sj2 |taj2 )

·

d(j1|aj2 ,m, l)

d(j1|aj1 ,m, l)
· d(j2|aj1 ,m, l)

d(j2|aj2 ,m, l)
(C.20)

相比整个词对齐空间，S 只是一个非常小的子集，因此计算时间可以被大大降

低。可以看到，模型 3的参数估计过程是建立在模型 1和模型 2的参数估计结果上
的。这不仅是因为模型 3要利用模型 2的 Viterbi对齐，而且还因为模型 3参数的初
值也要直接利用模型 2的参数。从这个角度说，模型 1、2、3是有序的且向前依赖
的。单独的对模型 3的参数进行估计是较为困难的。实际上 IBM的模型 4和模型 5
也具有这样的性质，即它们都可以利用前一个模型参数估计的结果作为自身参数的

初始值。

C.3 IBM 模型 4 的训练方法

模型 4的参数估计基本与模型 3一致。需要修改的是扭曲度的估计公式，目标
语言的第 i个 cept.生成的第一个单词为（假设有K 个训练样本）：

d1(∆j |ca,cb) = µ−11cacb×
K∑
k=1

c1(∆j |ca,cb;s[k], t[k]) (C.21)

其中，
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c1(∆j |ca,cb;s, t) =
∑
a

[
Pθ(s,a|t)×z1(∆j |ca,cb;a,s, t)

]
(C.22)

z1(∆j |ca,cb;a,s,t) =

l∑
i=1

[
ε(φi) · δ(πi1−⊙i,∆j) ·

δ(A(ti−1), ca) · δ(B(τi1), cb)
]

(C.23)

且

ε(x) =

0 x≤ 0

1 x > 0
(C.24)

目标语言的第 i个 cept.生成的其他单词（非第一个单词）为：

d>1(∆j |cb) = µ−1>1cb×
K∑
k=1

c>1(∆j |cb;s[k], t[k]) (C.25)

其中，

c>1(∆j |cb;s, t) =
∑
a

[
Pθ(s,a|t)×z>1(∆j |cb;a,s, t)

]
(C.26)

z>1(∆j |cb;a,s, t) =
l∑

i=1

[
ε(φi−1)

φi∑
k=2

δ(π[i]k−π[i]k−1,∆j) ·

δ(B(τ[i]k), cb)
]

(C.27)

这里，ca和 cb分别表示目标语言和源语言的某个词类。注意，在公式(C.23)和(C.27)中，
求和操作

∑l
i=1 是从 i= 1开始计算，而不是从 i= 0。这实际上跟 IBM模型 4的定

义相关，因为 d1(j−⊙i−1|A(t[i−1]),B(sj))和 d>1(j−π[i]k−1|B(sj))是从 [i]> 0开始

定义的，详细信息可以参考第六章的内容。

模型 4需要像模型 3一样，通过定义一个词对齐集合 S，使得每次训练迭代都

在 S 上进行，进而降低运算量。模型 4中 S 的定义为：

S = N(b̃∞(V (s|t;2)))∪ (∪
ij
N(b̃∞i↔j(Vi↔j(s|t;2)))) (C.28)
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对于一个对齐 a，可用模型 3对它的邻居进行排名，即按 Pθ(b(a)|s, t;3)排序，其
中 b(a)表示 a的邻居。̃b(a)表示这个排名表中满足 Pθ(a

′|s, t;4)>Pθ(a|s, t;4)的最高
排名的 a′。同理可知 b̃∞i↔j(a)的意义。这里之所以不用模型 3中采用的方法直接利用
b∞(a)得到模型 4中高概率的对齐，是因为模型 4中要想获得某个对齐 a的邻居 a′

必须做很大调整，比如：调整 τ[i]1和 ⊙i等等。这个过程要比模型 3的相应过程复杂
得多。因此在模型 4中只能借助于模型 3的中间步骤来进行参数估计。

C.4 IBM 模型 5 训练方法
模型 5的参数估计过程也和模型 4的过程基本一致，二者的区别在于扭曲度的

估计公式。在模型 5中，对于目标语言的第 i个 cept.生成的第一单词，可以得到（假
设有K 个训练样本）：

d1(∆j |cb) = µ−11cb×
K∑
k=1

c1(∆j |cb;s[k], t[k]) (C.29)

其中，

c1(∆j |cb,vx,vy;s, t) =
∑
a

[
P (s,a|t)×z1(∆j |cb,vx,vy;a,s, t)

]
(C.30)

z1(∆j |cb,vx,vy;a,s, t) =
l∑

i=1

[
ε(φi) · δ(vπi1 ,∆j) · δ(v⊙i−1 ,vx)

·δ(vm−φi+1,vy) · δ(vπi1 ,vπi1−1)
]

(C.31)

目标语言的第 i个 cept.生成的其他单词（非第一个单词）为：

d>1(∆j |cb,v) = µ−1>1cb×
K∑
k=1

c>1(∆j |cb,v;s[k], t[k]) (C.32)

其中，

c>1(∆j |cb,v;s, t) =
∑
a

[
P (a,s|t)×z>1(∆j |cb,v;a,s, t)

]
(C.33)

z>1(∆j |cb,v;a,s, t) =

l∑
i=1

[
ε(φi−1)

φi∑
k=2

[
δ(vπik

−vπ[i]k−1,∆j)

·δ(B(τ[i]k), cb) · δ(vm−vπi(k−1)
−φi+k,v)

·δ(vπi1 ,vπi1−1)
]]

(C.34)
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从公式(C.30)中可以看出，因子 δ(vπi1 ,vπi1−1)保证了，即使对齐 a不合理（一

个源语言位置对应多个目标语言位置）也可以避免在这个不合理的对齐上计算结果。

也就是因子 δ(vπp1 ,vπp1−1)确保了 a中不合理的部分不产生坏的影响，而 a中其他正

确的部分仍会参与迭代。

不过上面的参数估计过程与 IBM 前 4 个模型的参数估计过程并不完全一样。
IBM前 4个模型在每次迭代中，可以在给定 s、t和一个对齐 a的情况下直接计算并

更新参数。但是在模型 5的参数估计过程中（如公式(C.30)），需要模拟出由 t生成 s

的过程才能得到正确的结果，因为从 t、s和 a中是不能直接得到的正确结果的。具

体说，就是要从目标语言句子的第一个单词开始到最后一个单词结束，依次生成每

个目标语言单词对应的源语言单词，每处理完一个目标语言单词就要暂停，然后才

能计算公式(C.30)中求和符号里面的内容。
从前面的分析可以看出，虽然模型 5比模型 4更精确，但是模型 5过于复杂以

至于给参数估计增加了计算量（对于每组 t、s和 a都要模拟 t生成 s的翻译过程）。

因此模型 5的系统实现是一个挑战。
在模型 5中同样需要定义一个词对齐集合 S，使得每次迭代都在 S 上进行。可

以对 S 进行如下定义

S = N(
˜̃
b∞(V (s|t;2)))∪ (∪

ij
N(

˜̃
b∞i↔j(Vi↔j(s|t;2)))) (C.35)

其中，˜̃
b(a)借用了模型 4中 b̃(a)的概念。不过 ˜̃

b(a)表示在利用模型 3进行排名的列
表中满足 Pθ(a

′|s, t;5)的最高排名的词对齐，这里 a′表示 a的邻居。
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StabilityPlasticity, 449
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Statistical Hypothesis Testing, 124
Statistical Inference, 478
Statistical Language Modeling, 45
Stochastic Gradient Descent, 301
Stride Convolution, 492
Stringbased Decoding, 260
Structural Position Representations, 485
Student Model, 441
Subword, 419
subsampled, 492
Supervised Training, 298
Support Vector Machine, 85
Symbolic Differentiation, 302
Symbolicism, 271
Symmetrization, 184
Synchronous Contextfree Grammar, 224
Synchronous TreesubstitutionGrammar, 242
Synchronous Update, 308
Syntax, 95
System Bias, 186
System Combination, 474

Target Domain, 444
Target Language, 23
Teacher Model, 441
Technical Deficiency, 185
Tensor, 291
Terminal, 95
Text Normalizer, 117
TexttoImage Translation, 577
The Gradient Descent Method, 299
The Gradientbased Method, 300
The Inverse Problem, 422
The Lagrange Multiplier Method, 164
The Reversible Residual Network, 492
Threshold Pruning, 213
Timeconstrained Search, 457
Token, 79

Training, 58, 156
Training Data Set, 298
Transfer Learning, 543
Transferbased Translation, 34
Transformer, 397
Transition Probability, 87
Translation Candidate, 142
Translation Error Rate, 111
Translation Hypothesis, 212
Translation Memory, 591
Transpose, 276
Tree Fragment, 241
Treebased Decoding, 260
TreetoString Translation Rule, 240
TreetoTree Translation Rule, 241
Treebank, 102
Truncation Error, 302
Tunable Weight Vector, 117
Tuning Set, 208

Under Translation, 456
Uniformcost Search, 70
Uninformed Search, 70
Unsupervised Machine Translation, 546

Variational Autoencoders, 549
Variational Methods, 478
Vector, 275
Vectorization, 293
Viterbi Algorithm, 89

Warmup, 410
Waveform, 563
Weight, 280
Weight Sharing, 374
Weight Tuning, 207
Wellposed, 423
Windowing, 563
WN Synonymy Model, 115
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Word Alignment, 148
Word Alignment Link, 148
Word Embedding, 121
Word Error Rate, 111
Word Feature, 86
Word Lattice, 477
Word Segmentation, 78
Wordlevel Knowledge Distillation, 441
WordtoWord, 114

“同义词”模型, 115
“波特词干”模型, 115

一致代价搜索, 70
一阶矩估计, 362
上下文向量, 354
上下文无关文法, 97
下采样, 492
不适定问题, 423
与位置无关的单词错误率, 111
丢弃法, 411
主动学习, 446
乔姆斯基范式, 230
事件, 45
二值神经网络, 465
二叉化, 252
二阶矩估计, 362
交互式机器翻译, 590
交叉熵, 52
交叉熵差, 444
产生式规则, 98
人工神经网络, 269
人工神经网络方法, 58
人工译后错误率, 130
代价函数, 299
估计, 46
估计值, 46
位置编码, 380

低资源机器翻译, 525
低资源语言, 525
依存句法分析, 95
信息量, 108

假设选择, 474
假设重组, 213
偏置, 54
健壮性, 428
充分性, 108
全搜索, 367
全概率公式, 49
准确率, 113
凸函数, 183
函数塑形, 439
分布式表示, 121
分布式表示评价度量, 121
分帧, 563
分段常数衰减, 364
分类器, 93
分词, 78
判别模型, 103
前向后向算法, 89
前向传播, 296
前标准化, 408
前馈神经网络子层, 399
前馈神经网络语言模型, 318
剪枝, 71
加法平滑, 60
加窗, 563
动作价值函数, 437
动态卷积, 389
动态线性聚合方法, 496
动态规划, 89
动态规划编码, 422
半环分析, 258
单元, 79
单词, 78
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单词到单词, 114
单词化标准形式, 263
单词化翻译概率, 202
单词级的知识蒸馏, 441
单词错误率, 111
卷积核, 375
卷积神经网络, 373
参数, 58
参数估计, 53
参数更新的规则, 300
参数服务器, 309
双向推断, 454
双向编码器表示, 533
双字节编码, 79
双字节联合编码, 420
反向传播, 297
反向模式, 303
反问题, 422
发射概率, 87
变分方法, 478
变分自编码器, 549
古德图灵估计, 61
句子, 99
句子的表示, 325
句子表示模型, 325
句法, 95
句法分析, 78
句长补全掩码, 406
召回率, 113
可理解度, 108
可解释机器学习, 327
可调权值向量, 117
可逆残差网络结构, 492
右部, 98
同步上下文无关文法, 224
同步更新, 308
同步树替换文法, 242

后处理, 79
后标准化, 407
向量, 275
向量化, 293
启发式函数, 71
启发式搜索, 72
命名实体, 84
命名实体识别, 84
噪声信道模型, 154
回译, 526
困惑度, 64
图像到图像的翻译, 577
图片描述生成, 571
基于中间语言的机器翻译, 36
基于串的解码, 260
基于句法的特征, 256
基于层次短语的文法或层次短语文法, 225
基于层次短语的模型, 224
基于树的解码, 260
基于梯度的方法, 300
基于短语的特征, 256
基于约束的翻译, 592
基于转换规则的机器翻译, 34
基于频次的方法, 57
增量式学习, 449
多任务学习, 514
多分支, 488
多头注意力机制, 405
多峰问题, 468
多模态机器翻译, 562
多步注意力机制, 382
多语言单模型方法, 544
多跳注意力, 497
多阶段推断, 454
奇异值分解, 548
子模型, 544
子词, 419
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学习率, 300
学习难度, 440
学生模型, 441
完全句法分析, 95
实时语音翻译, 562
宽度优先搜索, 69
富资源语言, 525
对抗攻击, 429
对抗样本, 428
对抗神经机器翻译, 435
对抗训练, 428
对数线性模型, 197
对称化, 184
小批量梯度下降, 301
小批量训练, 410
局部敏感哈希注意力机制, 492
局部连接, 374
层标准化, 310
左部, 98
帧移, 563
帧长, 563
平均池化, 377
平滑, 59
广播机制, 293
序列化或线性化, 240
序列标注, 84
序列生成, 65
序列级的知识蒸馏, 441
建模, 156
开放词表, 418
异步更新, 308
张量, 291
强化学习, 435
归纳偏置, 482
循环单元, 321
循环神经网络, 321
循环神经网络语言模型, 321

微调, 532
忠诚度, 106

感受野, 379
成分句法分析, 95
截断误差, 302
批量推断, 463
批量标准化, 310
批量梯度下降, 300
技术缺陷, 185
拉格朗日乘数法, 164
持续学习, 449
按元素乘积, 278
按元素加法, 276
损失函数, 298
推导, 98
推断, 64
掩码, 406
掩码端到端预训练, 535
掩码语言模型, 534
搜索问题, 65
支持向量机, 85
教师模型, 441
数乘, 277
数值微分, 302
数据增强, 526
数据并行, 308
数据选择, 444
数据驱动, 28
文本到图像的翻译, 577
文本规范器, 117
无信息搜索, 70
无监督对偶学习, 538
无监督机器翻译, 546
时间受限搜索, 457
映射锚点, 548
显著性水平, 125
普氏分析, 547
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普鲁克问题, 548
曝光偏置, 432
最佳停止条件, 73
最大池化, 377
最大熵, 85
最小规则, 249
最小错误率训练, 207
最小风险训练, 435
最左优先推导, 99
有向超图, 257
有害特征, 207
有指导的训练, 298
有监督对偶学习, 538
有监督的训练, 298
期望最大化, 166
期望频次, 166
未来信息掩码, 406
未登录词, 59
机器翻译, 23
权值共享, 374
权重, 280
权重调优, 207
束剪枝, 73
束搜索, 73
条件概率, 47
条件随机场, 85
枢轴语言, 541
标注偏置, 91
标注数据, 82
标签, 93
标签平滑, 411
标量, 275
标量乘法, 277
树到串翻译规则, 240
树到树翻译规则, 241
树库, 102
树片段, 241

格搜索, 209
桶, 463
梯度下降法, 299
梯度消失, 309
梯度爆炸, 309
梯度裁剪, 309
概念单元或概念, 180
概率, 46
概率上下文无关文法, 100
概率分布函数, 47
概率图模型, 86
概率密度函数, 47
模型压缩, 440
模型参数, 297
模型并行, 366
模型得分, 69
模型训练, 207
模态, 562
欠翻译, 456
欧几里得范数, 280
正则化, 311
歧义, 99
残差网络, 310
残差连接, 382
比特率, 563
求解器, 486
汉明窗, 563
池化层, 377
泛化, 424
波形, 563
注意力机制, 333
注意力权重, 355
流畅度, 106
消歧, 99
深度优先搜索, 69
深度信念网络, 271
深度可分离卷积, 388
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深度学习, 269
混淆网络, 477
清晰度, 108
源语言, 23
源领域, 444
滤波器, 375
滤波器组, 564
演员评论家, 437

灾难性遗忘, 449
熵, 27
父模型, 544
物理缺陷, 185
特征, 85
特征工程, 86
特征衰减算法, 445
独热编码, 322
生成, 346
生成对抗网络, 430
生成式预训练, 533
生成模型, 89
目标函数, 298
目标语言, 23
目标领域, 444
直接评估, 109
直方图剪枝, 73
相互适应, 426
相关性, 123
相对位置表示, 483
相对排序, 109
相对熵, 52
矩阵, 275
短句惩罚因子, 113
短语, 191
短语切分, 193
短语对, 194
短语抽取, 199
短语结构句法分析, 95

短语表, 202
神经机器翻译, 329
神经架构搜索, 516
神经网络, 269
神经语言模型, 317
离线语音翻译, 562
移进规约算法, 104
稳定性可塑性, 449
空对齐, 157
立方剪枝, 235
端到端学习, 272
端到端的语音翻译模型, 567
符号主义, 271
符号微分, 302
策略梯度, 436
算子, 297
算法, 37
类别不均衡问题, 556
精确模型, 114
精神缺陷, 185
系统偏置, 186
系统融合, 474
繁衍率或产出率, 176
线性变换, 278
线性映射, 278
线搜索, 208
组合, 260
组合性翻译, 190
终生学习, 449
终结符, 95
结构化位置表示, 485
统计假设检验, 124
统计推断, 478
统计语言建模, 45
维特比算法, 89
编码解码注意力子层, 399
编码器解码器, 40
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编码器解码器框架, 339
编码器解码器模型, 339
缩放的点乘注意力, 403
缺陷, 181
翻译候选, 142
翻译假设, 212
翻译记忆, 591
翻译错误率, 111

联合概率, 47
联结主义, 270
胶水规则, 226
自下而上的分析, 231
自信息, 51
自动后编辑, 133
自动微分, 303
自动机器学习, 516
自动评价, 111
自动语音识别, 564
自回归模型, 367
自回归翻译, 465
自回归解码, 465
自左向右生成, 66
自步学习, 448
自注意力子层, 399
自注意力机制, 322
自然语言处理, 42
自监督, 571
舍入误差, 302
范数, 279
表格, 259
表格单元, 259
表示学习, 272
表达式膨胀, 303
衰减, 306
覆盖度模型, 211
解码, 65, 156
计算图, 297

计算语言学, 42
训练, 58, 156
训练数据集, 298
记忆更新, 348
词典归纳或双语词典归纳, 546
词对齐, 148
词对齐连接, 148
词嵌入, 121
词格, 477
词汇约束翻译, 592
词汇链, 579
词法分析, 79
词特征, 86
译后编辑, 590
译文质量评价, 105
语法, 37
语言, 99
语言建模, 56
语言模型, 56
语音到文本翻译, 562
语音到语音翻译, 562
语音翻译, 562
课程学习, 434, 446
课程规划, 447
调优集合, 208
调和均值, 116
调序, 203
调度采样, 433
贝叶斯法则, 50
贝尔曼方程, 438
质量评估, 126
贪婪搜索, 72
超参数, 40
超边, 257
跨度, 231
跨步卷积, 492
跳接, 310
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转移概率, 87
转置, 276
转述, 530
轻量卷积, 389
输出, 349
边缘概率, 48
边缘集合, 248
迁移学习, 543
过拟合, 311
过翻译, 456
连接时序分类, 567
连续动态系统, 486
连贯性, 108
迭代优化, 550
迭代式回译, 527

退火, 446
适定的, 423
逐渐预热, 364
逐点卷积, 388
逐通道卷积, 388
递归自动编码, 122
逻辑缺陷, 185
遗忘, 347
释义匹配器, 117
重排序, 454
重构损失, 540
链式法则, 49
长短时记忆, 347
门控循环单元, 349
阈值剪枝, 213
阶, 291
降噪, 423
降噪自编码器, 528
随机事件, 46
随机变量, 46
随机梯度下降, 301
隐式桥接, 546

隐马尔可夫模型, 85
难度评估准则, 447
集成学习, 427
非对称的词对齐, 156
非终结符, 95
非自回归模型, 367
非自回归翻译, 466
顺滑, 565
预加重, 563
预处理, 79
预测, 64
预热, 410
预终结符, 95
预训练, 532
领域适应, 444
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