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摘要:现有的机器翻译模型通常在词粒度切分的数据集上进行训练,然而不同的切分粒度蕴含着不同的语法、语义的

特征和信息,仅考虑词粒度将制约神经机器翻译系统的高效训练.这对于藏语相关翻译因其语言特点而显得尤为突出.
为此提出针对藏汉双向机器翻译的具有音节、词语以及音词融合的多粒度训练方法,并基于现有的注意力机制神经机

器翻译框架,在解码器中融入自注意力机制以捕获更多的目标端信息,提出了一种新的神经机器翻译模型.在
CWMT2018藏汉双语数据集上的实验结果表明,多粒度训练方法的翻译效果明显优于其余切分粒度的基线系统,同时

解码器中引入自注意力机制的神经机器翻译模型能够显著提升翻译效果.此外在 WMT2017德英双语数据集上的实验

结果进一步证明了该方法在其他语种方向上的适用性.
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  藏语是我国古老的语言文字之一,属辅音文字

型,具有丰富的表达功能和严密的语法结构,是具有

典型逻辑格语法体系的复杂拼音文字.它最小的语言

单位是字母,其次是音节,其音节至少由一个藏文字

母构成,且每个音节的前后都有一个音节点“·”.音
节是藏语最基本的形式构词单元和语言单位.藏语音

节分辅音字母、元音符号和标点符号3部分,含30个

辅音字母和4个元音符号.
与其他语言相比,藏语音节之间的分隔符存在省

略现象.例如:虚词中的格助词“”、具格助词“”、属格

助词“”、终结词“”、饰集词“ ”和离合词“ ”与其

前一音节不加分字分隔符组成一个音节,从而形成

紧缩词或者黏着词,如“ ”是由音节“ ”和“”结
合而成;其次词与词之间没有明显的间隔标记,如
“ ”和“ ”,不同的切分方式导致其表

达的语义有所不同.藏语中的虚词和实词的界限也很

难区分.虚词具有语法单位和词汇单位的两面性,并
且具有层级性,不同虚词语法化和抽象化的程度不

同.在一个句子中词和字携带不同的语义信息,计算

机正确识别紧缩词或者黏着词对文本的歧义消解和

句法、句型、语义处理有着十分重要的意义.
藏语的上述特点为机器翻译等自然语言处理技

术提出了挑战.近年来随着编码器-解码器下模型结构

的演化[1],基于端到端的网络模型在神经机器翻译

(neuralmachinetranslation,NMT)任务中已取得了

良好的进展[2].NMT把源语言编码为词嵌入,再对这

些词嵌入通过解码器生成目标语言.其中,在神经网

络训练中,通过长短时记忆(longshort-termmemory,
LSTM)等网络和注意力机制的正确连接,可以很好地

解决长距离依赖问题[3].而传统的编码器仅对字或词

进行编码,这样在训练过程中丢失了源语言所携带的

语义信息,降低了NMT的忠实度.对于资源稀缺的语

料难以构建高效的翻译模型.
目前对藏语的相关翻译还存在很多技术难题.首

先,NMT系统需要具备高质量大规模的平行语料才

能训练出高效的翻译模型[4],而获取高质量大规模的

平行语料比较困难,尤其是对资源稀缺的语料.其次,
NMT使用神经网络直接将源语言文本映射成目标语
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言文本时,一般以句子为单位进行层次化处理,在句

子级别上用不同的粒度,如以单词、子单词或字符为

依据进行处理;但不同粒度在句法和语义层面所携带

的特征对训练NMT模型在学习和获取特征时的影响

有所不同,很难确定哪种粒度更适合特定的翻译任

务.单词通常被认为是语言交际的基本单位,早期的

NMT系统要求句子用以词语为单位粒度的序列表

示.后来,Sennrich等[5]建议将单词分割成更小的单元

并像单词级别翻译.Britz等[6]利用混合词元模型建立

开放词汇的NMT,主要在词层次上进行翻译,并为罕

见的词查询字符提供组件.Murtay等[7]提出了一种利

用字符信息的循环神经网络(recurrentneuralnetwork,
RNN)语言模型,从字符的n元语法(n-gram)嵌入构

造单词嵌入,并与普通单词嵌入融合进行模型训练.
Yan等[8]专门研究电子商务领域中通过应用词级权

重来提高NMT的效果.
为此,本文针对资源稀缺的藏汉双向翻译任务,

通过不同粒度来改进NMT模型:首先提出了多策略

切分不同粒度的翻译模型;其次,在RNN的解码器中

引入自注意力机制[9],以修改网络结构获取不同粒度

上所携带的语义特征信息,从而更好地保留原文中所

携带的特征信息;最后通过多策略融合方式从不同粒

度上获取更高效的译文.

1 NMT模型

1.1 RNNSEARCH
大多数NMT系统都遵循Bahdanau等[4]提出的

注意力机制的编码器-解码器框架.目标是将一种序列

转换成另一种序列.基本思想为使用两个网络来处理

翻译任务,分别为编码器和解码器,编码器将输入的

序列转换成一个固定长度的内部表示向量,解码器则

将该向量作为输入用以预测输出的序列.两个网络之间

由内部表示向量连接.假设输入句子X={x1,x2,…,
xTx
},目标端输出句子为Y ={y1,y2,…,yTy

}.翻译

过程实际上就是一个概率求解过程,具体计算形式为

式(1):

P(Y|X;θ)=∏Ty
j=1P(y<j,X;θ), (1)

其中,θ为参数,y<j 为目标端生成词之前的所有词.
因为X 与Y 并不等长,所以一般构造RNNSEARCH
模型,即由两个RNN组成的编码器-解码器结构.编
码器-解码器网络对源句的语义进行建模,并将源句转

换为上下文向量表示形式,解码器从上下文向量表示

形式中逐词生成目标词.NMT的一个重要特征是将

词汇表中的每个单词映射成一个低维实值向量,连续

表示法的使用让NMT能够学习潜在的双语映射,以
进行准确翻译,并探索单词间的统计相似性.

1.1.1 编码器

通常的RNN计算式(1)时会从x1 依次读取到

xTx 完成序列X的输入.但是,本研究希望每个单词的

注释不仅总结前面的单词,而且总结后面的单词.因
此编码器使用m 个堆叠的LSTM层生成,隐层向量

hk
j(k=1,2,…,m),具体计算如下所示:

hk
j =LSTMhk

j-1,hk-1
j  , (2)

其中如果k=1,则hk-1
j =xj,xj为词xj的向量表示.

1.1.2 解码器

解码器根据yj 上的上下文向量cj 计算输出概率

p yj|y<j,X;θ  ,θ在不同的时间步长使用不同的上

下文向量cj,最终yj 的输出概率为

P yj|y<j,X;θ  =softmax
tj-1

dj

cj

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁  , (3)

其中,tj-1是j-1时刻目标词的嵌入,dj 为j时刻编

码器端的隐藏状态.其中dj 的计算公式为

dj =LSTM(dj-1,
tj-1

cj

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ;θj-1). (4)

注意力机制将上下文向量cj 计算为源注释的加权和:

cj =∑l
i=0αjihj. (5)

其中,hj=[h1j,h2j,…,hm
j],注意力机制权重的计算式

如下:

αji = exp(eji 

∑l
i=1exp(eji 

, (6)

ej =vTatanh(Wadj-1+Uahk
j), (7)

其中,va、Wa 和Ua 是注意力机制的权重矩阵,ej 在注

意力机制模型中能够平衡dj-1 和hk
j.使用这种策略,

解码器可以处理在给定时间内最相关的源语句.

1.2 Transformer
Transformer模型[10]仅依赖于注意力机制,也采用

了编码器-解码器架构,但其结构相比于注意力更加复

杂,其中编码端由6个编码器堆叠在一起,解码端也一

样.每个编码器包含两层:一个自注意力层和一个前馈

神经网络,自注意力能帮助当前节点不仅仅只关注当前

的词,从而能获得上下文的语义.每个解码器也包含编

码器提到的两层网络,且在这两层中间还有一层注意力

层,帮助当前节点获得当前需要关注的重点内容.

·412·



第2期 沙 九等:多策略切分粒度的藏汉双向神经机器翻译研究

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

1.3 本文RNN模型

在通用序列建模中,自注意力是一种强有力的机

制.本 文 提 出 的 模 型 (RNN*Self-Attention)在

RNNSEARCH的解码端引入Transformer中解码器

的自注意力.解码器完全使用注意力机制不仅能够在

不同的神经层之间传递信息,实现一个多层注意力机

制的神经网络翻译模型,而且能更好地处理序列过长

问题;并且自注意力能够计算每一个词之间的注意

力.捕获更多的原文信息.如图1所示:
混合多策略架构是一个层次结构序列到序列的

模型,通过在不同的粒度级别即音节、词语、音词融合

上进行训练作为对比实验.

图1 RNN*Self-Attention的编码器-解码器网络模型

Fig.1 Encoder-decodernetworkmodelofRNN*Self-Attention

2 不同粒度的切分策略

通过不同的切分粒度训练一个高效的翻译模型,
使用字符集信息增强(子)字级别表示;自注意力机制

的解码器,则使用不用粒度的表示协同控制翻译.本
文对音节、词语、子词和音词融合4种切分策略进行

了实验,其中子词切分策略采用字节对编码(BPE),其
余3种切分策略介绍如下.

2.1 以音节为粒度的切分策略

在NMT中广泛采用的字符级建模[11]具有多种

优势:1)字符是语言的基本单位,2)字符级别能够更

好地为数据稀疏提供支撑作用,3)字符级建模的消失

梯度.考虑到藏语的特殊性和不断出现新词术语的情

况,词汇库不可能涵盖所有的语言词汇.词汇量不足

将直接影响NMT的性能.使用更大的词汇量虽然能

提高译文质量,但是训练过程将变得更加复杂,而且

词汇库中往往具有许多相似的词汇[3],它们共享一个

词汇位,但具有不同的词形,几乎不可能利用所有可

能的候选词汇来获得良好的性能.为此,本文以藏语

中的分割符“·”为切分依据,对藏语以音节为粒度进

行切分,这样不仅缩小了词汇表,同时将完整地切分

出每个独立的音节.

2.2 以词语为粒度的切分策略

目前大量的NMT系统都是以词语级别为单位进

行训练,音节级别的NMT系统可能会遇到丢失语义

或数据信息分散等问题.在藏语中词与词之间没有明

确的分割符,导致机器学习对齐和翻译更加困难.为
了缓解神经元使其在NMT中能够很好地获取词语级

别上的信息特征,本文利用西北民族大学所开源的藏

文分词工具TIP-LAS[12],利用人工标记的大量数据

进行训练,其次利用该分词工具对本文中使用的所有

数据进行分词,最后通过人工校正分词所带来的歧

义.这样很好地避免了由于没有公开高效的藏语分词
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工具而为藏语翻译系统带来的困难.

2.3 音词融合的切分策略

在资源匮乏的环境中,大型词汇表导致低频(子)
词在训练时被表示为子字单元,并且模型还需学习这

些高维表示的能力.Sennrich等[13]提出了子字单元的

最小频率阈值,并将频率较低的子字段分成较小的单

元或字符,以减少仔细调整词汇量大小到数据集的需

要,从而对较小数据集进行更准确地分割.这种方法在

分布表示上可以捕获多个混合的候选词,并在增强数据

中有足够多的变化,是一种有效解决低资源的NMT技

术.合并来自细粒度的数据可以看作是一种很好的数据

扩充方式.尽管如此,简单的融合训练仍然存在歧义,
例如“ ”(要完

善保证和利补等制度),按照音节切分为“
”,按照词语切分为

“ ”,按照

音词融合切分为“
”.有许多词,甚至可能有许多句法结构不会

在高度相关的语法之间共享.其次藏语中具有大量的黏

着语 和 紧 缩 词,例 如“ ”和

“ ”中除了虚词“”和“”外其他

词序列与成分都完全一样,但是句意完全不同:第一

句中“”指“医生”,第二句中“”指“患者”.因此不能

单纯地把藏语跟汉语同等地采用BPE[5].为此,本文

在分词的基础上对藏语按照藏文紧缩格识别方法[14],
融合规则、统计和还原等方式进行切分.具体步骤如

下:在分词的基础上首先提取携带拟紧缩音节的词,
对其中所携带的音节利用规则进行识别.若规则不能

识别,则用还原法识别;如果还原法不能识别,则利用

最大熵模型识别,最终达到音词融合的效果.该融合

方法的一个特性是通过改变词汇表的大小可以控制

混合基于音节和词语的融合模型.

3 实验与结果分析

3.1 实验设置

本文将RNN*Self-Attention与厦门大学开发的

XMUNMT开源翻译框架中的RNNSEARCH系统

(下文简称为RNNSEARCH)、Tensor2Tensor开源框

架中的Transformer系统(下文简称为Transformer)
进行了对比实验.考虑客观性,对比的其他两种系统

的所有参数都保持了文献[10]中最优的参数设置.
为了能够跟以往的研究实验进行对比,所有的实

验数据使用公开的数据集.藏汉平行语料为CWMT
2018提供的数据集,经过预处理后最终使用的数据如

表1所示.在CWMT测试集上进行测试,测试数据如

表2所示,其中2017_dev、2017_test、2018_test分别

表示CWMT2017的开发集、测试集和CWMT2018的

测试集,另外为了进一步说明在RNNSEARCH的解

码端通过引入自注意力机制来进一步提升翻译效果,
还在德英和英德翻译上进行实验,使用的数据集为

WMT2017德英.

表1 不同粒度下的训练语料

Tab.1 Trainingcorpusatdifferentgranularities

不同粒度
训练集 开发集

句对数目 平均句长 句对数目 平均句长

音节 147434 81.58 1000 46.21
词语 147434 81.65 1000 44.97
音词融合 147434 99.69 1000 57.35

表2 测试语料

Tab.2 Testcorpus

测试集 句对数目 平均句长

2017_dev 650 143.23

2017_test 729 89.66

2018_test 1000 57.35

3.2 结果分析

本文在每个模型下按不同粒度进行训练,对表2
所示测试语料进行测试,表3展示了不同模型在不同

粒度下的测试结果,使用的评分工具为Moses中的机

器双语互译评估(bilingualevaluationunderstudy,
BLEU)值.

3.2.1 藏汉翻译

在藏汉翻译任务中,本文对比了第1节中3种不

同的NMT模型,采用4种不同切分策略分别训练,在
表2的3种测试集上进行测试,结果表明:
1)以音节为切分粒度训练时,3种模型的翻译效

果最差,BLEU值均低于15%.这是由于在藏语中不

加其他任何规则或限制条件按照分割符“·”进行切

分时,失去了其语义信息,无法保留原文所表达的信

息,同时引入不少的噪声.同样地,汉语按照字符进行

切分也会失去原文所携带的语义信息,无法对应藏语

中相应的译文,导致双语平行语料无效,所以NMT无
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表3 藏汉双向翻译模型测试结果

Tab.3 TestresultsofTibetan-Chinesebidirectionaltranslationmodels

任务 模型 粒度
BLEU/%

2017_dev 2017_test 2018_test

藏汉 RNNSEARCH 音节 14.08 13.95 13.15
词语 45.50 35.56 29.58
子词 48.69 45.85 36.78
音词融合 50.17 47.85 37.22

Transformer 音节 12.68 11.27 10.03
词语 45.60 36.74 30.43
子词 47.98 43.31 33.11
音词融合 51.74 48.30 38.07

RNN*Self-Attention 音节 14.70 14.21 13.68
词语 46.09 35.56 30.05
子词 48.12 47.35 34.28
音词融合 50.20 48.57 37.27

汉藏 RNNSEARCH 音节 8.52 10.96 9.77
词语 45.13 62.71 33.31
子词 46.12 62.93 34.78
音词融合 46.75 63.13 35.38

Transformer 音节 6.17 8.68 9.01
词语 43.17 60.45 29.07
子词 45.56 61.96 32.50
音词融合 47.19 63.40 35.59

RNN*Self-Attention 音节 8.95 11.19 9.80
词语 45.60 62.81 33.39
子词 46.43 63.01 34.33
音词融合 47.29 63.88 35.75

法在平行语料中学习语义特征,导致训练不佳.
2)以词语为切分粒度进行训练的效果明显优于

以音节为切分粒度的.因为在词语级别上能够相对稳

定地保留原文的语义信息,同时能够较好地在双语句

对中找到对应的平行词语,有助于NMT获取更多的

信息以及保留更多的语义特征.本文提出的RNN*
Self-Attention模型在3个测试集上采用词语级别训

练时BLEU值均有明显提升,与RNNSEARCH模型

在2017_dev和2018_test测试集上的BLEU值相比,
分别提升了0.59和0.47个百分点.
3)当把2种语言分词后按照普通的子词切分方

式处理训练时,同样也能提升翻译质量,3种模型在不

同的测试集上都有所提升.

4)按音词融合切分策略进行训练时,相比于词语

级别和子词级别3个模型的BLEU值均有明显提升.
如与子词级别相比,本文提出的模型采用音词融合切

分策略在3种测试集上的BLEU值分别提升了

2.08,1.22和2.99个百分点.可见本文提出的音词融

合方法能够有效提升译文质量.
在3个测试集中,同一种粒度下训练模型在2017_

dev测试集上的BLEU值最高.经分析后发现,2017_dev
测试集和CCMT2018的训练集均为新闻、政府领域,可
见领域适应问题对于机器翻译仍然十分重要.

3.2.2 汉藏翻译

在汉藏翻译任务中,本文同样利用3种不同的模

型系统,采用4种不同切分策略进行训练,并在3种测
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试集上进行测试,实验结果表明:
1)以音节为切分粒度训练模型依然很难达到预

期效果,在3个测试集上音节级别测试结果的BLEU
值均低于15%.
2)与藏汉翻译相同,在词语级别上的BLEU值

比音节级别上的高很多;与藏汉翻译相比,汉藏翻译

采用不同切分策略训练的模型效果更好;本文提出的

RNN*Self-Attention模型相比于RNNSEARCH模

型在词语级别上具有显著提升,例如在2017_dev、
2017_test、2018_test测试集上BLEU值分别提高了

0.47,0.10和0.08个百分点.
3)不加其他规则按照通用的BPE方式双语处理

后进行实验,同样能够提升译文质量,可见藏语也能

满足子词级别的切分,并且以子词切分的翻译效果比

词语级别的更好.
4)按音词融合切分策略进行训练时,在汉藏翻

译任务中更具优势,因为本文在音词融合时,中文使

用BPE方式进行切分,藏语在分词的基础上利用藏

语本身具有的语言特色规则、统计及还原的方式进

行切分,后期经人工处理之后达到更好的音词融合

效果.首先在译文中几乎没有未登录词,其次更好地

将双语中稀缺或频率较少的词语切换成更小粒度的

词,使藏语更好地遵循语法信息,并照顾到黏着语格

助词和紧缩词的问题,这将极大地提升译文质量.
RNNSEARCH、Transformer和RNN*Self-Attention模

型在音词融合上的训练效果相比于BPE有显著提升,
其中RNN*Self-Attention模型在2017_dev、2017_
test和2018_test测试集上的BLEU值分别提升了

0.86,0.87和1.42个百分点.同样地,RNN*Self-
Attention模型相比于RNNSEARCH和Transformer模

型均有所提升,证明本文提出的方法在汉藏翻译上的

效果得到有效提升.

3.2.3 其他翻译

为了进一步证明RNN*Self-Attention模型能够

更好地获取目标端信息,本文使用 WMT2017德英数

据集,分别在德英和英德翻译上进行实验,其实验过

程中的所有参数跟藏汉和汉藏翻译中的参数保持一

致,实验结果如表4所示.虽然在德英和英德翻译中

效果最好的为Transformer模型,但是,RNN*Self-
Attention模型相比于Transformer模型具有复杂度

低、训练效率高等优势,能够更快地训练出一个比较

稳定的翻译模型,如表4最后一列显示,在同样的数

据集上训练翻译模型所耗费的平均时间具有很大差

距,RNN*Self-Attention模型效率高于Transformer

模型.与RNNSEARCH模型相比,RNN*Self-Attention
模型在德英和英德翻译任务上的BLEU值分别提升

了0.18和1.20个百分点.引入自注意力构建的网络

模型不仅提高翻译效果,同时没有增大复杂度,能够

有效地解决长序列中词与词之间的依赖关系,更好地

学习到一个句子内部的结构.从而证明本文方法具有

较强的通用性.

表4 德英和英德翻译的测试结果

Tab.4 TestresultsinGerman-EnglishandEnglish-German

任务 模型 BLEU/% t/s

德英 RNNSEARCH 35.93 0.19

Transformer 36.79 0.21

RNN*Self-Attention 36.11 0.19
英德 RNNSEARCH 33.76 0.20

Transformer 35.93 0.24

RNN*Self-Attention 34.96 0.21

 注:t表示模型迭代一次所耗费的平均时间.

4 结 论

本文针对资源稀缺的藏汉双向翻译研究了多切

分粒度的训练方法,在音节、词语、音词融合3种切分

策略下,有效解决了汉语句子中普遍出现的一些介词

和连词在藏语中没有对应词的翻译问题,避免词汇和

句法级别的翻译困难.同时,把低频词切分成相对高频

的子字片段,缓解数据稀疏问题,使多种模型的翻译

效果得到显著提升,通过缩小词典大小,显著缩短训

练周期,正确传达源语言的意义,符合目标语言的语

法.从同语料不同模型和同模型不同语料两个角度进

行实验验证,在CWMT2018藏汉和 WMT的德英机

器双向翻译任务上的实验结果表明,本文方法优于基

线系统.
在下一步的工作中,希望结合不同粒度,改进编

码器在音节和词语级别上同时编码,以有效获取更多

的特征属性,避免中间繁琐的过程.同时希望能够引

入先验知识库来缓解资源稀缺问题.
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Multi-strategicgranularityofsegmentationonTibetan-Chinese
bidirectionalneuralmachinetranslation
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Abstract:Existingmachinetranslationmodelsareusuallytrainedonword-granularitydatasets.However,differentsegmentations
containdifferentgrammatical,semanticfeatures.Segmentingwordgranularitymerelywillinterfereefficienttrainingofneural
machinetranslation(NMT)models,andisparticularlyprominentforTibetan-relatedtranslationduetoTibetanlinguisticfeatures.
Hence,forbidirectionalTibetan-ChineseNMT,weproposeamulti-granularitytrainingmethodfocusingonsyllables,wordsand
phoneticfusion.WealsoproposeanovelNMTmodelwithintheattention-basedNMTframework,whereaself-attentionmechanism
isincorporatedintothedecodertocapturemoretarget-sideinformation.ExperimentalresultsonCWMT2018Tibetan-Chinese
bilingualdatasetshowthatthetranslationperformanceofthephoneticwordfusionsegmentationgranularitysignificantly
outperformsothersegmentationgranularity,andthatintegratingself-attentionmechanismintothedecodercanimprovethe
translationqualitygreatly.Inthispaper,wealsousetheadditionalWMT2017German-Englishbilingualdatasettodemonstratethe
universalityoftheproposedmethodacrossdifferentlanguages.

Keywords:syllablewordsfusion;Tibetan-Chinesebidirectional;neuralmachinetranslation
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