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摘　要:基于深度学习的神经机器翻译已在多个语言对上

显著超过传统的统计机器翻译,成为当前的主流机器翻译

技术.该文从词粒度层面出发,对国际上具有影响力的６种

神经机器翻译方法在维吾尔语 汉语翻译任务上进行了深入

分析和比较,这６种方法分别是基于注意力机制(GroundＧ

Hog),词表扩大(LVＧgroundhog),源语言和目标语言采用

子词(subwordＧnmt)、字符与词混合(nmt．hybrid)、子词与

字符(dl４mtＧcdec)以及完全字符(dl４mtＧc２c)方法.实验结果

表明:源语言采用子词、目标语言采用字符的方法(dl４mtＧ

cdec)在维吾尔语 汉语神经机器翻译任务上性能最佳.该文

不仅是首次将神经机器翻译方法应用到维吾尔语 汉语机器

翻译任务上,也是首次将不同的神经机器翻译方法在同一

语料库上进行了对比分析.该研究对维吾尔语 汉语机器翻

译任务和神经机器翻译的进一步研究工作都具有重要的参

考意义.
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Abstract:Theneuralmachinetranslationbasedondeeplearning
significantlysurpassesthetraditionalstatisticalmachinetranslation
inmanylanguages,andbecomesthecurrentmainstream machine
translationtechnology．Thispapercomparessixinfluentialneural
machinetranslationmethodsfromthelevelofwordgranularityinthetask
ofUyghurＧChinesemachinetranslation．Thesemethodsareattention
mechanism (GroundHog),vocabularyexpansion (LVＧgroundhog),

sourcelanguageandtargetlanguagewithsubwordunits(subwordＧnmt),

charactersand words mixed (nmt．hybrid),subword units and
characters(dl４mtＧcdec),andcompletecharacters(dl４mtＧc２c)．The
experimentalresultsshow that UyghurＧChinese neural machine

translationperformsbestwhenthesourcelanguageissegmentedinto
subwordunitsandthetargetlanguageisrepresentedbycharacters
(dl４mtＧcdec)．This paperis the first to use neural machine
translationforUyghurＧChinesemachinetranslationandthefirstto
comparedifferentneuralmachinetranslationmethodsonthesame
corpus． This work is an important reference not only for
UyghurＧChinesemachinetranslation,butalsoforgeneralneural
machinetranslationtasks．
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神经 机 器 翻 译 (neuralmachinetranslation,

NMT)是近几年兴起的机器翻译方法[１２].神经机

器翻译的核心思想是使用一个循环神经网络将源语

言句子编码为一个稠密向量,然后从该向量解码出

目标语言句子.由于神经机器翻译能够通过长短时

记忆和注意力等机制有效处理长距离依赖问题,其

翻译性能在汉语 英语、英语 法语、英语 德语、俄

语 英语和捷克语 英语等多个语言对上显著超过了

传统的统计机器翻译(statisticalmachinetranslaＧ
tion,SMT).因此,神经机器翻译迅速取代统计机

器翻译成为当前主流的机器翻译技术[３４].
目前,国际上提出了多种神经机器翻译方法.

文[２]提出了基于注意力机制(attention)的神经机

器翻译方法.文[５]提出词表扩大的方法.文[６]
采用了未登录词替换的方法.文[７ １１]提出基于

最小意义单元表示建模.其中,最具代表性的是文

[１２]提出的字节对编码(bytepairencoding,BPE)
技术.文[１３ １５]提出了多任务、多语言、zeroＧ
shot等方法.虽然已有研究针对低资源、形态丰富

语言的神经机器翻译提出了多种解决方法,但是这
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些研究着眼的角度不同,差异很大,也未在公开的

同一数据集上进行深入分析与对比,因此无法知道

这些方法在不同语言环境下的有效性和局限性,这

使得无从综合评价哪一种方法更适合维吾尔语 汉

语机器翻译任务.
维吾尔语作为一种黏着语在语素的组合上具有

高度的灵活性,虽然词干和词缀的数量有限,但是

理论上可以组合生成无限多的词语,绝大多数维吾

尔语词语在语料库中只出现一次[１６１７].维吾尔语通

过在词干上添加词缀来实现丰富的句法和语义功

能.以表１为例,“ ”(即“我们准备建

园林”)作为一个词汇却表示出通常意义下句子层面

的信息,这种情况在维吾尔语 汉语机器翻译中造

成了严重的数据稀疏问题.

表１　维吾尔语语言特性举例

维吾尔语词 汉语译文

园

花园

花园化

使花园化

建园林

准备建园林

我们准备建园林

　　更为严重的是,与维吾尔语相关的平行语料库

严重匮乏.目前,英语、汉语等资源丰富语言的双

语语料规模已达亿级以上,但是可公开购买使用的

维吾尔语 汉语平行语料库仅有５万句对的小规模.
由于神经机器翻译模型参数规模远远大于统计机器

翻译模型,如果没有充足的训练数据,其翻译质量

甚至会远远低于统计机器翻译.
本文将６种神经机器翻译方法在维吾尔语 汉

语机器翻译任务上进行了全面细致的比较,深入分

析了这些方法在处理不同语言现象时的有效性和局

限性.实验结果表明,在维吾尔语 汉语机器翻译

任务中,神经机器翻译对维吾尔语不需要事先进行

任何形态切分也能获得很好的翻译效果.编码器和

解码器都使用字符表示的方法[１１]严重依赖于语言

特性.编码器使用BPE、解码器使用字符的方法[９]

在维吾尔语 汉语机器翻译任务上效果最好.本文

工作首次在同一语料库上对不同的神经机器翻译方

法进行了对比,这对进一步开展神经机器翻译研究

工作具有重要的参考意义.

２　６种有影响力的神经机器翻译系统简介

近年来,国际学术界提出了多种神经机器翻译

方法,并发布了相应的开源系统,最具有代表性的

是Bahdanau等[２]提出的基于注意力机制的神经机

器翻译方法.该方法拉开了神经机器翻译超越统计

机器翻译的大幕,其核心思想是在循环神经网络

(recurrentneuralnetwork,RNN)框架下引入了注

意力机制,表示源语言词语和目标语言词语的关联

强度.对应的系统为 GroundHog.
随着目标词表的扩大,神经机器翻译的训练和

解码的复杂度增加,对于大规模的语料,使用全部

的目标词很困难.于是,Jean等[５]使用采样算法

(sampling)扩大了训练词表,进而提升了机器翻译

质量,对应的系统为LVＧgroundhog.
但是,Jean等[５]的方法对于在训练语料中未出

现的词仍不能识别.Sennrich 等采用了 BPE 技

术[１２],提出了子词方法.其核心思想是语料库中的

高频词作为整体出现的可能性大,因此不对其进行

切分,而对低频词进行切分,由此增加稀疏词中子

词的共现次数.该方法有效解决了数据稀疏问题,
对应的系统为subwordＧnmt.BPE技术已在工业界

的机器翻译技术中使用[３].Sennrich等采用该技术

在 WMT２０１６机器翻译评测的８个语言对中的７个

上获得了第１名.本文的实验结果也发现 BPE技

术大大提高了维吾尔语 汉语机器翻译的质量.
除此之外,Luong等[１０]提出了字词混合(hyＧ

brid)方法[１０],该方法在长短时记忆(longshortＧ
termmemory,LSTM)网络框架下对高频词用词表

示,而对稀疏词或未登录词用字符表示.该方法的

优势是既能够保留更多词层面的语义信息,同时又

解决了数据稀疏问题,对应的系统为nmt．hybrid.
以上的方法分别从词表扩大、子词以及字词混

合的角度解决数据稀疏问题,但是如果能够采用基

于字符的机器翻译将是更理想的解决方法.因为基

于字符的方法有更多优势:１)一种语言中的任何

词,无论它多么生僻,都是由该语言的字符构成

的,有了该语言所有字符向量,遇到该语言的任何

词都可以采用字符向量的组合来表示该词;２)采

用字符表示可以大大减少空间复杂度,一般情况

下,一种语言的字符总和在２００个左右,比起万级、
几十万级的词表,大大节省了存储和解码空间.

Chung等[７]和 Lee等[１１]从字符层面上提出了基于

字符的神经机器翻译方法.其中,Chung等[７]提出

的方法为在 RNN 框架下源语言采用 BPE技术编

码、目标语言采用字符解码,解码端采用双规模

(biＧscale)循环神经网络的模型架构.Lee等[１１]的
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方法是在Chung等[７]的系统框架下在编码器端加

入了卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,

CNN).这两种方法对应的系统分别为dl４mtＧcdec
和dl４mtＧc２c.

以上６种神经翻译方法的系统框架、词粒度等

信息见表５.本文将在实验部分对这些系统的一些

特性及整体性能进行评估.

３　实验语料与实验设置

３．１　语　料

本文使用的语料是新疆大学的新疆多语种信息

技术重点实验室公开的维吾尔语 汉语综合领域平

行语料库(http://www．chineseldc．org/).该语料

库包含５万维吾尔语 汉语句对.使用该语料主要

出于２个原因:１)语料库已发布;２)语料为维吾

尔语 汉语句对.

３．２　预处理

语料库包含５万维吾尔语 汉语句对,本文采

用随机抽取算法,将语料分成了训练集(４８０００句

对)、开发集(１０００句对)和测试集(１０００句对).维

吾尔语训练集未进行形态切分之前的词语数量为

１１６６１１８,词汇量是７４６４４.本文采用 Morfessor
软件(http://morfessor．readthedocs．io/en/latest/

general．html)[１８]对维吾尔语进行形态切分,同时

使用了清华大学 THULAC 软件(http://thulac．
thunlp．org/)对汉语分词.对维吾尔语和汉语数据

进行形态切分和分词后的详细信息如表２所示.

表２　训练集、开发集和测试集语料库统计

数据集 语言 分词工具 句子数 词语数量 词汇量

训练集 维吾尔 Morfessor ４８０００ １８３４１１７ １０４２０
汉 THULAC ４８０００ １１０９１９８ ４３７１７

开发集 维吾尔 Morfessor １０００ ３８４２４ ４２００
汉 THULAC １０００ ２３４６２ ５５７０

测试集 维吾尔 Morfessor １０００ ３８５６８ ４３１５
汉 THULAC １０００ ２３５７６ ５５５４

３．３　实验设置

神经机器翻译实验对所有的数据进行了乱序

(shuffle)操作.本文使用 BLEU(bilingualevaluaＧ
tionunderstudy)作为评测 指 标 (https://github．
com/mosesＧsmt/mosesdecoder/blob/master/scripts/

generic/multiＧbleu．perl).由于不同系统采用不同

的架构,很难达到一致性,因此本文默认每个系统

超参数的值是最优状态下的值.dl４mtＧc２c系统中

有２种模型设置———双语言对和多语言对模型,本

文采用双语言对模型.所有神经机器翻译训练的迭

代次数限制在２０万次.子词词表大小均设定为３
万.实验中,统计机器翻译实验系统采用开源的

Moses(http://www．statmt．org/moses/)[１９],该

系统是基于短语(phraseＧbased)的统计机器翻译

系统.

４　实验结果

４．１　BPE与形态切分的关系

为了验证使用 BPE前是否需要对维吾尔语数

据进行形态切分,本实验分别比较了在未进行形态

切分的维吾尔语数据上使用BPE和在用 Morfessor

形态切分后的数据上再使用 BPE 这两种情况在

GroundHog系统上的性能体现.实验结果显示,两

种数据在开发集上的 BLEU 值分别为 １３．７２ 和

１３．９３,后者比前者仅仅提高了０．２１,提升并不显

著.由此可知,对维吾尔语使用BPE技术时,可以

不对维吾尔语进行形态切分,其原因可能是 BPE
技术可以较好地解决数据稀疏问题.但由于汉语句

子中字与字之间没有空格,如果不分词而直接使用

BPE技术,效果可能不理想,因此本文没有对目标

端汉语数据进行类似的实验.

４．２　词表大小与形态切分的关系

本实验分析了对维吾尔语数据未进行形态切分

和进行形态切分两种情况下,在不同词表设定下的

神经机器翻译方法的性能.
表３ 显 示 不 同 词 粒 度 和 词 表 大 小 设 置 下

GroundHog系统的机器翻译结果.表头下方第１
行为对维吾尔语数据进行形态切分、词表取１万的

实验结果,第２行为对维吾尔语数据进行形态切分

后取全部词表(大小为１０４２０)的实验结果,第３行

是维吾尔语数据未进行形态切分、词表大小取３万

的实验结果.实验结果表明,当维吾尔语数据进行
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形态切分后,用部分词表比用全部词表在开发集和

测试集上的BLEU值高一些.分析其原因可能是形

态切分后的语素是离散排列的,如果将形态切分后

的全部语素都包含到词表中,可能会由于低频离散

语素丢失了词层面上的语义信息,从而影响机器翻

译的性能.表３的实验结果表明,维吾尔语数据不

使用形态切分、词表大小使用３万比使用形态切

分、用部分词表或全部词表数据的BLEU值在测试

集上分别高出０．４９和０．６７,由此说明在低资源、
形态丰富的维吾尔语 汉语数据集上,相比形态切

分,词表更能提高机器翻译的性能,其原因可能是

形态切分会导致词层面上的语义信息丢失.与之相

反,如果扩大词表,既能减少未登录词,也保留了

词层面的语义信息,神经网络可以从中学习词的形

态特征及结构,进而提高机器翻译的性能.另外,
形态切分工具是独立于机器翻译的,因此切分结果

的好坏直接影响机器翻译的性能.

表３　词表大小与形态切分对GroundHog系统性能的影响

源语言 词表
BLEU

开发集 测试集

语素 １００００ １３．７０ １２．８４
语素 １０４２０ １３．５５ １２．６６
词 ３００００ １３．７４ １３．３３

４．３　基于字符的dl４mtＧc２c系统与汉语分词关系

文[１１]提出了源和目标语言不需要进行任何

分词的方法,对应的系统为dl４mtＧc２c.为了验证它

在汉语上的性能,本实验对汉语分词与否两种情况

进行对比.
由表４可知,不对汉语进行分词,dl４mtＧc２c系

统的效果很差,说明文[１１]提出的方法并不是语

言独立的,对汉语这种字与字之间没有任何空格的

孤立语并不适合.文[２０]指出机器翻译的评测方

法BLEU并不适合字符级别的 NMT系统的评估.

表４　dl４mtＧc２c系统在中文分词与否情况下的性能

源语言 目标语言
BLEU

开发集 测试集

词 未分词 ６．１５ ３．８８

词 词 １６．４５ １５．０５

４．４　不同机器翻译方法在维吾尔语 汉语数据上的

性能

　　本实验分析了维吾尔语 汉语数据分别在SMT
和 NMT上的性能体现.其中,SMT系统采用开源

的 Moses系统[１９],对应的实验在其默认设置下完

成.NMT采用第２部分所述的６种系统.在 NMT
实验中维吾尔语不进行形态切分,汉语进行分词,

GroundHog词表大小取３万,子词词表大小也取

３万,LVＧgroundhog词表设置为维吾尔语 汉语的

全部词表.字符表取每种语言训练集中的全部字

符.实验结果如表５所示.

表５　统计机器翻译及不同神经机器翻译系统的对比

系统类别 文献 系统 框架 源语言 目标语言
BLEU

开发集 测试集

SMT Koehn等[１９] Moses phraseＧbased 语素 词 ２８．８５ ２７．１８

NMT

Bahdanau等[２] GroundHog RNN＋attention 词 词 １３．７４ １３．３３
Jean等[５] LVＧgroundhog RNN＋attention＋sampling 词 词 １３．５７ １３．１０
Luong等[１０] nmt．hybrid LSTM＋hybrid 词＋字符 词＋字符 １３．５９ １３．１５
Sennrich等[１２] subwordＧnmt BPE 子词 子词 １３．７２ １３．５７
Lee等[１１] dl４mtＧc２c CNN＋RNN＋biＧscale 字符 字符 １６．４５ １５．０５
Chung等[７] dl４mtＧcdec RNN＋BPE＋biＧscale 子词 字符 １９．３４ １８．００

　　由表５可知,目前的 NMT 系统在维吾尔语

汉语翻译上还不能超过传统的SMT系统,这和文

[２１]得出的结论一致,即 NMT系统在豪萨语、土

耳其语、乌兹别克语和乌尔都语这４种资源匮乏语

言的小规模数据集上的性能无法超过SMT系统.

NMT机器翻译系统中效果最好的是 dl４mtＧ
cdec,其BLEU 值比 GroundHog高出了４．６７.为

了排除语言依赖性,本文作者在百万规模的汉语

英语数据上也进行了相同的实验,实验结果同样也

是dl４mtＧcdec的 BLEU 值最高.可见,在这６个

NMT系统中,dl４mtＧcdec性能最佳,而且具有良

好的语言无关性.

LVＧgroundhog没有超过 GroundHog的原因

可能是本研究的维吾尔语 汉语语料规模太小,采
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样技术没有很好地发挥作用.对于dl４mtＧc２c系统,
已有研究[１１]在双语言对模型上分别对德语 英语、
捷克语 英语、芬兰语 英语和俄语 英语做了实验,
只有德语 英语的 BLEU 值超过了dl４mtＧcdec.因

此,dl４mtＧc２c在维吾尔语 汉语机器翻译任务上没

有超过 dl４mtＧcdec是合理的,这也说明 dl４mＧc２c
系统的性能可能具有语言依赖性.nmt．hybrid系统

包含２个子系统,分别对应文[２２]和文[１０].其中

文[２２]是带有全局上下文注意力机制的 NMT 系

统,文[１０]在文[２２]基础上,对于未登录词使用

基于字符的双层循环神经网络架构,目的是为了解

决数据稀疏问题.但是,本文作者发现文[２２]和

[１０]在维吾尔语 汉语机器翻译任务上的BLEU值

相同,其原因可能是文[１０]对未登录词采用基于

字符的网络架构在小规模维吾尔语 汉语数据集上

不能很好地发挥作用,维吾尔语和汉语的语言差异

大也可能是一个原因,两个相近语言的翻译效果可

能会好一些.

５　结　论

本文采用维吾尔语 汉语机器翻译任务对国际

上近年来提出的６种具有影响力的神经机器翻译方

法(基于注意力机制(GroundHog),词表扩大(LVＧ
groundhog),源语言和目标语言采用子词 (subＧ
wordＧnmt)、字符与词混合(nmt．hybrid)、子词与

字符(dl４mtＧcdec)以及完全字符(dl４mtＧc２c))进行

了全面深入对比.本文发现,在维吾尔语 汉语神

经机器翻译任务上,不需要事先对维吾尔语进行形

态切分,只需扩大词表也能得到相当或更好的翻译

结果.同时,本文发现在这６种神经机器翻译方法

中Chung等[７]提出的dl４mtＧcdec系统在维吾尔语

汉语机器翻译任务上取得了最佳效果.目前提出的

完全字符的神经机器翻译方法[１１]dl４mtＧc２c并不适

合解码端采用孤立语如汉语的机器翻译任务,使用

该方法时仍然需要对汉语进行分词才能取得良好的

翻译效果.未来,将进一步研究低资源、形态丰富

语言的神经机器翻译技术,以提升翻译效果.
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