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用预定义双语对增强神经机器翻译

王 涛,熊德意

(苏州大学 计算机科学与技术学院,江苏 苏州215006)

摘 要:将预先定义的双语对融入神经机器翻译(NMT)中一直是一项有较大应用场景,但具有挑战性的任务。受

限于NMT的非离散特性以及逐词解码策略,想要在NMT中显式地融入外部双语对往往需要在解码期间修改集

束搜索算法,或者对模型进行复杂修改。该文提出并探索了一种简单的将预先指定双语对融入 NMT的方法,包
括:(1)对训练数据进行适当的预处理,以添加有关预定义的双语信息;(2)使用部分共享的词向量以及额外向量增

强信号,帮助模型区分预先指定的双语对和其他翻译文本。在多个语种上的实验和分析表明,该方法可以极大提

高预定义短语被成功翻译的概率,达到接近99%(中英的基准是73.8%)的效果。

关键词:神经机器翻译;预定义双语对

中图分类号:TP391    文献标识码:A

EnhancingNeuralMachineTranslationswithPre-DefinedBilingualPairs

WANGTao,XIONGDeyi
(SchoolofComputerSciencesandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu215006,China)

Abstract:Integratingpre-definedbilingualpairsintoNeuralMachineTranslation(NMT)hasalwaysbeenachal-
lengingtaskwithsubstantialapplicationscenarios.Limitedbytheword-by-worddecodingstrategy,theexplicitinte-

grationofexternalbilingualpairsintoNMToftenrequiresmodifyingthebeamsearchdecodingalgorithmoreven
themodelitself.Thispaperproposesasimplemethodofincorporatingpre-definedbilingualpairsintoNMT:(1)

preprocessingthetrainingdatatoaddinformationaboutpre-definedbilingualpairs;(2)usingpartiallysharedem-
beddingshelpthemodeldistinguishbetweenpre-definedbilingualpairsandothertexts.Experimentsandanalysisin
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0 引言

随着深度学习的发展,基于深度学习的神经机

器翻译(NMT)成为机器翻译的主流方法[1-3]。与传

统的基于统计的统计机器翻译不同,神经机器翻译

没有特征工程、隐藏结构设计等方面的困扰,而是简

单地通过训练一个大型的神经网络对输入的句子产

生合适的翻译。尽管神经机器翻译在翻译质量上有

着当前最好的结果,但其端到端的特性使得想要在

翻译的过程中进行显式的干预是一件很困难的

事情。
在许多使用场景中,我们需要神经机器翻译系

统使用来自外部数据库的预先定义的翻译。例如,
在跨语言电子商务场景中,许多产品的品牌名称是

明确的,并且可以直接翻译成目标语言。这些品牌

名称的错误翻译将导致纠纷。如表1所示,“舒肤

佳”在第一句中被直接音译为“Shufujia”,而在第二

个例子中被意译为“goodforskin”,而正确的品牌

名称翻译应该是“Safeguard”。这个例子说明面对

这种情况,当前的神经机器翻译不仅无法保证结果

的准确性,而且缺乏一致性。
通常,给定源句中一句话s=w1,w2,…,wn,

其中出现了存储在双语词典中的双语对 (p,q)中

的源端p,其中p=wk,…,wl,p 应该被翻译系统

直接翻译为q。 这对当前的神经机器翻译系统是一
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个不小的挑战。一方面,神经机器翻译是在连续空

间向量,而非离散空间中运行;另一方面,神经机器

翻译以逐词生成的方式生成目标翻译,而双语词典

中指定的翻译通常包含多个词。

表1 品牌名称错误翻译样例

中文 谷歌翻译

舒肤佳是一个好品牌。 Shufujiaisagoodbrand.

舒肤佳的肥皂我经常用。 Ioftenusesoapsthataregood
forskin.

  为了解决上述问题,我们分别从数据和模型角

度提出了几种方法,其中模型上的方法是为了配合

数据方法的使用。数据上的方法包括标签标注、混
合短语替换;模型上的方法包括部分词向量共享和

额外向量增强。具体来说,在数据处理阶段,我们用

特殊标签将训练数据中对来自外部词典的文本段的

开始和结束的位置打上标记,让模型学习到关于特

殊标签的翻译模式。同时,我们将和源端p 等价的

q添加到源端,让模型可以同时看到两种语言的信

息。因为此时源端和目标端同时包含了q,模型可

以同时学习q到q的拷贝,以及p 到q翻译,并且学

习了跨语言的信息。为了增强标签以及混合短语替

换的作用,我们共享了编码器和解码器词向量的标

签和目标端部分。此外,我们使用了额外的向量来

进一步区分预先定义的词和其他正常需要翻译的

词,将在第2节中详细介绍。
我们在3个语言对上进行了实验,包括中文到

英语、英语到德语,以及阿拉伯语到中文。实验结果

表明,本文方法在外部词典翻译的准确率上获得了

极大的提高。其中,我们在中英语言对上进行了细

致的分析实验,成功翻译词典中预定义短语的概率

从基准模型的73.8%增加到98.4%。此方法还在

45.70的基准之上实现了1.58个 BLEU 的改进。
在英语到德语以及阿拉伯语到中文的翻译中,使用

本文方法,翻译的成功率也分别从91.2%、95.0%
(基准)提高到99.3%、99.5%。进一步的实验分析

说明了本文方法的泛化性和鲁棒性。

1 相关工作

旨在将外部定义的翻译融入神经机器翻译的方

法一般通过修改模型或解码算法来实现。此外,也
有一些通过数据进行学习的方法。

Stahlberg等人[4]使用基于层次化统计机器翻

译系统产生的短语作为解码器的硬解码约束,从而

使神经机器翻译能够生成更多的符合语法的短语。

Tang等人[5]提出了短语网络,使得解码器可以根据

外部短语表生成翻译。Wang等人[6]尝试将存储目

标短语的短语存储记忆集成到编码器-解码器框架

中。Zhang等人[7]尝试将先验知识表示为对数线性

模型中的特征,并集成到神经机器翻译之中。这些

工作侧重于修改神经机器翻译模型,从而支持翻译

外部指定的短语。
将预定义双语词典融入神经机器翻译的另一种

方法是修改解码时的集束搜索算法。Hokamp等

人[8]提出了一种基于网格的集束搜索算法,该算法

允许在模型的输出中出现特定的子序列,其中子序

列可以是单字或多字。Chatterjee等人[9]进一步提

出了一种“引导”机制,用于增强解码器处理带有推

荐翻译文本(以XML注释形式存在)的能力。上面

刚刚提到的几种方法,尽管它们不会改变神经机器

翻译模型的结构,但必须在正常解码以及使用外部

翻译中进行决策和切换,从而严重降低了解码速度。
还有几种从数据上进行增强的方法。Crego等

人[10]提出用置位符替换双语词典中定义好的词对,
从而让模型学习对置位符的翻译,这样模型在进行

翻译时就可以通过将源端匹配到的词组替换为置位

符,翻译完成后再替换回去。使用置换符的方式简

单有效,但是由于将词语替换成了无意义的置位符,
源端句子丢失了一定语义,往往会造成BLEU 下

降。Song等人[11]通过将源短语替换为目标翻译,
并使用指针网络来增强对替换短语的拷贝。此方法

类似于我们的混合短语替换方法,但是由于指针网

络方法较为间接,短语被正确翻译的正确率相对

较低。
与以前的工作相比,本文方法成功率高,且不需

要引入复杂的解码算法,很容易复现。

2 用预定义双语对增强神经机器翻译

为了用外部词典中预定义的双语对(p,q)增强

神经机器翻译,我们尝试通过标签标注以及混合短

语替换来实现目标。为了进一步增强数据上的方

法,我们使用了额外向量并且共享了部分词向量。
几种不同的数据处理方法如表2所示,对模型的修

改如图1所示。下面将详细介绍这几种方法。
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表2 几种不同的数据处理方法

原始句对
我喜欢在苏州旅游。

IliketravelinginSuzhou.

标签标注

(T)

我喜欢在<start>苏州<end>旅游。

Iliketravelingin<start>Suzhou<end> .

短语替换

(R)

我喜欢在Suzhou旅游。

IliketravelinginSuzhou.

标签标注和

混合短语替

换(T&M)

我喜欢 在<start>苏 州<middle> Suzhou
<end>旅游。

Iliketravelingin<start>Suzhou<end> .

2.1 方法

2.1.1 标签标注

标签标注方法(缩写为“T”)十分直接。在训练

数据集中,源端短语p 及其对应的目标端短语q 均

被两个标签包围,即<start>和<end>。一个具体

的例子可见表2中的第2行。随着神经机器翻译模

型的训练,这两个标签将自动学习到自己的词向量,
就像源端句子和目标端句子中的其他单词一样。由

于p 和q出现在相同的模式下,因此可以在它们之

间建立连接。当我们使用共享词向量时,这种联系

被进一步增强。

2.1.2 混合短语替换

短语替换(R)的方法源自于一个符合常识的直

觉:对于深度神经模型来说,学习拷贝要比翻译容

易得多。因此,我们提出用目标端的q 来扩展源端

的p。 如表2中的第4行所示,我们同时使用了标

签标注和混合短语替换。在这种情况下,将存在第

三个标记,即<middle>标记,在混合短语中分开p
与q。 通过在训练数据中引入标签标注以及混合短

语替换的数据,神经机器翻译模型有望学习一种模式,
即将这些包含在标签中的片段翻译为其中的子片段。

混合短语替换和之前的工作[11]提出的短语替

换(R)有相似之处,即用q 直接替换掉源端的p。
表2中的第3行给出了一个样例。相较于直接替

换,我们的混合短语替换方法使用了混合的源端短

语和目标端短语。我们倾向于在源句中添加更多信

息,而不是替换它们,因为替换可能会导致丢弃一些

重要信息,包括和替换短语之间的双语信息。此外,
混合短语替换对错误的替换也有一定的抗干扰能

力。我们将在3.5节进行分析。

2.1.3 部分词向量共享

由于标签和混合短语的存在,源端和目标端都

存在标签词以及目标端的词。为了增强源端和目标

端标签的联系,我们共享标签和目标端词向量。如

图1所示,编码器的词向量包含三块内容,分别是标

签向量、源端词向量和目标端词向量。而解码器的

词向量和最后的输出线性映射部分使用和编码器相

同的标签和目标端部分向量。我们不共享全部的词

向量是为了减少目标端的计算量以及出现输出错误

图1 共享部分词向量并使用额外向量增强的神经机器翻译模型
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语言的情况。

2.1.4 额外向量增强

为了进一步增强拷贝信号并区分p 和q,我们

使用额外向量。对于给定的输入词,其对应的表示

是通过将其词向量、位置向量[3]和我们称之为额外

向量的三个向量相加得到的。同样以“我喜欢在

<start>苏州<middle>Suzhou<end>旅游。”为
例,其对应的标签序列就是“nnnnsntnn”。其中

“s”和“t”对应于外部双语词典中的源端和目标端,而
“n”对应于其他的词。这个想法来自BERT[12]的句子

嵌入,用“A”和“B”区分单个序列中拼接在一起的句

子。值得注意的是,与使用标签标注相比,使用额外

向量进行增强是一种较为软的方法,因为它将信息

直接集成到输入序列中,而无须更改训练文本。

2.2 从平行语料中自动挖掘双语对

预定义的双语对可以由专家总结构建,也可以

从双语平行语料库中自动提取。但在训练过程中,
专家总结的双语对并不能充分覆盖语料库,所以我

们在本节简要介绍从双语语料库中自动挖掘双语对

的方法。
整体的流程如图2所示。我们专注于命名实体

(NE),并使用LTP[13]和spaCy工具对中文和其他

语言进行实体识别。我们使用 Moses[14]生成短语

表,并从短语表中查找抽取的实体词,并将大于一定

概率的短语对添加到候选列表。如果一个实体词对

应短语表中的多个翻译,则过滤最大概率小于p
的。实验中设置p 为0.8。之后,再根据短语对的

长度、重合度进行二次过滤,得到最后的预定义双语

对。相较于使用词对齐工具,短语表提供了评估质

量的概率度量,能抽取更高质量的预定义双语对。

图2 从平行语料库自动挖掘双语对的流程

3 实验

3.1 实验配置

  我们采用1.25M大小规模的LDC部分语料作

为中英数据集。我们选择 NIST06作为开发集,并

选择NIST03、NIST04、NIST05作为测试集且还在

4.5M 规模的 WMT2017英语到德语语料库进行了

实验。我们选择newstest2014作为开发集,选择

newstest2016作为测试集。同时,联合国语料被用

于阿拉伯语到中文的翻译。
我们使用不区分大小写的4-元BLEU分数作

为评价尺度,并且使用“multi-bleu.perl”脚本去计算

BLEU分数。我们使用字节对编码(BPE)[15]处理

所有这些数据,并将合并操作限制为3万。
我们使用了目前最主流的基于注意力机制的

Transformer模型[3]。给定输入序列x1,x2,…,xn,

Transformer会将其编码为一系列连续表示,然后

依次生成输出序列y1,y2,…,ym。 我们设置编码

器和解码器的层数都为6,隐藏层维数设置为512,
前馈层维数设置为2048。我们使用了8头注意力

机制。在训练过程中,本文使用随机梯度下降算法

Adam来训练NMT模型。Adam的β1和β2分别被

设置为0.9和0.999,学习率被设置为0.001。训练

期间,一次迭代处理32000个词。解码期间,我们

使用集束搜索算法并将束搜索大小设置为6。

3.2 数据处理和质量评估

给定训练数据和预定义的双语对,对于训练数

据的每一句,我们遍历其中的n-元短语,如果匹配

到预定义的双语对,则根据第2节中的方法进行

处理。
如表3所示,我们从中英语料库中提取了169142

个预定义双语对,中英训练集中有39.2%的句子至

少包含一个双语对。在测试集中,这个比例类似。
对英语到德语,阿拉伯语到中文,这两个数据分别是

109759、29.2%和182105、24.9%。

表3 实验数据统计

语料库 训练集大小/M 双语对大小 替换短语占比/%

中英 1.25 169142 39.2

英德 4.5 109759 29.2

阿中 16 182105 24.9

  我们可以看到,尽管中英LDC语料库规模较

小,但由于其新闻领域特性,所以包含更多的专有名

词,训练集以及测试集中也包含更多的可替换短语。
在解码阶段,我们对源端进行相同的处理后解

码。除了使用BLEU对翻译质量进行评估,我们同

样评估被替换短语被成功翻译的概率。
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3.3 整体实验结果

表4展示了作为基准的Transformer模型和我

们的方法在三个语料库上的结果,表5展示了不同

方法的组合在中英数据集上的结果。模型对应的两

列数据分别表示BLEU值和预定义短语被成功翻

译对的概率(句子级别)。表格中的T、M、E分别对

应于第2节中所描述的标签标记、混合短语替换、额
外向量增强。我们将Song[11]等人之前的工作用

“R”表示,与我们的混合短语替换(M)方法进行对

比。在Song[11]等人的论文中,已经论述其方法基

本优于之前的方法,所以本文仅和其方法进行比较。
部分词向量共享在使用了“M”或者“R”的所有方法

上都进行了使用。“T&M&E”表示结合了所有提

出的方法的结果。

表4 总体实验结果

数据集 基准 +T&M&E

中英 45.70 73.8% 47.28 98.4%

英德 33.17 91.2% 33.23 99.3%

阿中 41.10 95.0% 41.10 99.5%

  从表4的结果我们可以看到,我们的方法在不

同的语种上都有一定的性能提升。特别是对于中英

LDC语料,在基准模型上BLEU提高了1.58,预定

义双语对翻译的成功率提高了24.6%。
相较于中英,英德和阿中提升相对较小。英德

和阿中的BLEU几乎没有变化,预定义双语对翻译

的成功率分别提高了8.1%和4.5%。一方面,英德

和阿中的语料规模较大,训练出的模型对于特定的

短语翻译成功率较高;另一方面,英德语料和阿中语

料中包含预定义短语的句子占比较少。如表3所

示,在中英数据集中,大约40%的句子包含至少一

个预定义短语,而在英德和阿中数据集上,占比仅有

30%和25%左右。如果仅计算包含预定义短语的

句子,英德数据集的BLEU提高了0.36。

3.4 不同方法组合的结果对比

表5展示了不同方法的组合在中英数据集上的

具体结果。我们同时将不同方法组合的结果和基准

模型以及在语料中加入短语表的模型进行对比。其

中基准模型是标准的Transformer模型,加入短语

表的模型则是在原有的语料的基础上,把提取的预

定义双语对直接加入到语料中一起训练。

表5 不同方法组合在中英数据集上的结果

方法 NIST06 NIST03 NIST04 NIST05 Avg

基准 45.55 74.4% 45.12 69.5% 46.36 74.2% 45.61 77.8% 45.70 73.8%

+短语表 45.46 75.0% 45.59 68.8% 46.48 73.5% 45.47 75.1% 45.85 72.5%

+T 45.81 76.5% 46.49 69.3% 46.98 73.4% 45.48 78.6% 46.32 73.8%

+R[11] 46.01 94.0% 46.56 92.1% 47.00 92.1% 46.15 93.9% 46.57 92.7%

+T&R 46.09 98.0% 46.69 98.4% 46.70 98.7% 46.26 98.3% 46.55 98.4%

+T&M 46.74 98.7% 46.37 99.1% 47.23 98.0% 46.82 98.0% 46.81 98.4%

+T&M&E 46.38 98.3% 47.33 98.2% 47.18 98.6% 47.34 98.4% 47.28 98.4%

  我们可以看到,在训练语料中加入双语对并不

会对BLEU 和短语翻译成功率带来明显的影响。
这是由于短语本身就是从语料中抽取获得的,因此

语料包含了相关信息。
单独使用标签标注方法(T)不能给预定义短语

翻译成功率带来明显收益,单独使用短语替换方法

(R)将平均成功率提高到了92.7%,相对来说是一

个很大的提升。但是当标签标注方法(T)和短语替

换或者混合短语替换方法结合时,可以获得最好的

效果,成功率达到了98.4%。我们认为这是因为当

使用 M或者R方法时,我们共享了部分词向量,从

而为句子源端和目标端的标签标注提供了更强的连

接。结合了所有方法的T&M&E同样达到了最好

效果。
从BLEU值来看,T&M 方法相较于T&R有

一定的优势,而结合了E方法后性能得到了进一步

的提升。正如我们在第2节中描述的,相较于直接

替换(R),混合短语替换(M)保留了原始的预定义

短语信息,增强模型对跨语言信息的学习,并带来了

一定的抗噪能力。额外向量增强(E)在增强了对替

换短语拷贝信号的同时,提供了对源端语块的区分,
从而帮助模型更好区分正常翻译部分、被替换短语

04

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



6期 王 涛等:用预定义双语对增强神经机器翻译

部分,以及可以直接拷贝的部分。

3.5 词典外短语以及错误替换短语的翻译

为了进一步评估本文方法的作用以及运作机

制,我们针对预定义双语词典外的短语以及错误替

换短语两种情况进行分析。
同样以“我喜欢在<start>苏州<middle>

Suzhou<end>旅游。”为例,使用预定义双语词典

外的短语可以将“苏州”和“Suzhou”替换为不在词

典中的其他双语对,这测试了模型的泛化能力,同时

也和实际场景中实时扩充词典的需求符合;而错误

替换短语指“苏州”保留不变,“Suzhou”修改为其他

的词,这在一定程度上可以检验保留的源端部分对

翻译产生的影响。针对这两种情况,我们分别人工

构造了200个样例,并进行评估,结果如表6所示。

表6 词表外短语及错误替换短语的翻译结果

情况 结果 百分比/%

词表外短语
成功翻译 98

错误翻译 2

错误替换

翻译源端 6

拷贝替换 90

都不出现 4

  从表6中可以看到,模型对词表外的短语有很

好的泛化性能,能达到98%成功率,错误的往往是

那些替换了无意义稀有词的句子。这说明我们的模

型在临时扩充的双语对上依然有良好的适应能力。
翻译错误替换句子时,模型在大部分情况下仍然倾

向于直接拷贝源端的替换部分,特别是替换的是类

似的词,如不同代词替换、不同人名替换。令人惊讶

的是有6%的错误替换样例会被正确的翻译源端部

分代替,而丢弃错误的替换。经过人工分析,我们发

现翻译模型会尽量让拷贝的结果合理出现在翻译句

子中。当替换为一些不可能出现的词(特别是稀有

词),模型经常会丢弃掉那部分错误替换,退化为翻

译被替换部分。还有4%的句子会被错误替换严重

影响,翻译出随机的词。

4 分析

4.1 针对词向量的分析

  由于使用了混合短语替换方法,部分共享的词

向量在训练中学习到了跨语言的信息。这一点我们

可以通过提取翻译模型中的词向量并计算其中一些

词的邻近词来观察到。
表7中展示了在词向量空间中和“india”/“印

度”以及“beijing”/“北京”最为邻近的5个词。距离

通过计算cosine距离获得。可以看到,和“beijing”
最为 靠 近 的 词 是 其 对 应 的 中 文 “北 京”,同 时

“beijing”也是其对应中文的最邻近的词。混合短语

替换方法中的混合短语,成为了词向量空间中的锚

点,让翻译模型的词向量学习到了更多跨语言的信

息。同时,跨语言的词向量可以进一步帮助提高翻

译的质量[16-17]。

表7 词向量空间中的邻近词

india 印度 beijing 北京

印度 印 北京 beijing

印 印@@ 京 京

japan 印度@@ china 北京

russia india shanghai 来京

namibia 印中 京@@ 京@@

4.2 针对注意力机制的分析

Transformer模型使用多头注意力机制[3],让
不同的头注意到不同语义空间的信息。图3是句子

“<start>丹 麦<middle>danish<end>首 相

<start>拉斯@@ 穆@@ 森<middle>ras@@
mus@@sen<end>星期二在首@@ 相@@ 府举

行新闻发布会。”解码过程中的交叉注意力矩阵图,
即解码器对编码器的注意力图,颜色越深注意力权

重越大。我们使用最后一层的输出并对多头注意力

取平均。
当关注被标签标记的预定义短语时,我们可以

看到无论是“danish”还是“ras@@ mus@@sen”都
同时对源端的中文和英语部分有一定的注意力权重,
这展示了混合短语替换的作用,即同时为目标端提供

翻译和拷贝的信息。同时,我们注意到像“danish”
这种在语料中经常出现的词,注意力矩阵在中文

部分的权重会更大,因为模型较为确认这种翻译。
而对于“ras@@ mus@@sen”这种人名,由于数据

中出现次数较少,翻译模型不能充分学习到,所以

倾向于直接拷贝,从而对源端的英文部分有更高

的权重。
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图3 句子样例的交叉注意力示意图

4.3 针对具体样例的分析

表8中的样例体现了本文方法的优势。由于数

据存在偏置,我们的字典中“南韩”对应“korea”,所
以原文中的“南韩”被默认替换为了“korea”。在直

接替换的+R方法下,翻译模型倾向于直接拷贝,翻

译为“thekoreaandnorthkorea”。但是考虑到“north
korea”也在上下文中,“南韩”翻译为“korea”不够准

确。我们的 T&M&E 方法可以依靠保留的“南
韩”,同时参考了原始信息以及替换信息,输出更为

准确的翻译“southkoreaandnorthkorea”。从这

个例子看,本文方法对类似情况有更好的鲁棒性。

表8 翻译样例比较

源端句子 冷战时期相互为敌的南韩与北韩,双方代表队在进场仪式中携手共同入场。

参考译文
thedelegationsfromsouthandnorthkorea,thetwocoldwarfoes,marchedintothestadiumtogetherfor
theentranceformalities.

+R 冷战时期相互为敌的korea与北韩,双方代表队在进场仪式中携手共同入场。

翻译
thekoreaandnorthkorea,whicharehostiletoeachotherduringthecoldwarperiod,joinedhandsatthe
arrivalceremony.

+T&M&E
冷战时期相互为敌的<start>南韩<middle>korea<end>与北韩,双方代表队在进场仪式中携手共

同入场。

翻译
southkoreaandnorthkorea,whicharehostiletoeachotherduringthecoldwarera,jointlyattendedthe
openingceremony.

5 总结

本文提出使用简单的数据预处理,包含标签标

注、混合短语替换,以及对应的模型修改,包括共享

部分词向量和额外向量增强,从而将外部的预定义

双语对融入神经机器翻译。三个语对上的实验证明

了本文方法的有效性。各种方法的组合对比实验说

明了不同方法的作用。通过进一步分析,我们从词

向量和注意力角度分析了方法为何有效。在未来的
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工作中,我们希望考虑一词多义的情况,即如何将控

制不同含义的外部词融入神经机器翻译中。
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