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摘要： 神经网络机器翻译是最近几年提出的机器翻译方法，在多数语言对上逐渐超过了统计机器翻译方法，

成为当前机器翻译研究前沿热点。该文实验了基于注意力的藏汉神经网络机器翻译，采用迁移学习方法缓

解藏汉平行语料数量不足问题。实验结果显示，该文提出的迁移学习方法简单有效，相比短语统计机器翻

译方法，提高了 3 个 BLEU 值。从译文分析中可以看出藏汉神经网络机器翻译的译文比较流畅，远距离调

序能力较强，同时也存在过度翻译、翻译不充分、翻译忠实度较低等神经网络机器翻译的共同不足之处。 
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Abstract: Neural machine translation (NMT), a new machine translation method based on sequence-to-sequence 

learning, which uses neural network to complete the translation from the source language to the target language 

directly, has surpasses statistical machine translation (SMT) in several language pairs gradually. The experiment 

has been carried out on attention-based NMT for Tibetan-Chinese machine translation, and the transfer learning 

was applied on the experiment too. Experimental results show that the transfer learning method proposed is simple 

and effective, compared with the phrase-based SMT, gains of 3 BLEU scores. From the analysis of translations, it 

can be seen that the translations of Tibetan-Chinese NMT are relatively fluent, the ability of long-distance ordering 

is stronger, at the same time, and there are common shortcomings of NMT such as over translation, under 

translation, low translation fidelity and so on. 
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1  引言 

机器翻译研究如何利用计算机自动地实现不同语言之间的相互转换，是自然语言处理的

重要研究领域。机器翻译方法可以分为基于规则的机器翻译、基于实例的机器翻译、统计机

器翻译，以及当前的神经网络机器翻译等。互联网与移动互联网的兴起，为机器翻译研究提

供了巨大的应用空间。产业界如谷歌、微软、百度等公司都对机器翻译投入巨大资源进行研
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究，同时也对外提供了相关的翻译服务，如谷歌翻译、百度翻译等。国内外的科研机构同样

把该领域作为重点的研究方向。机器翻译成为当前自然语言处理研究的热点之一，不仅具有

研究价值，同样具有实用价值。 

神经网络起源于 20 世纪 40 年代，发展于 50-70 年代，由于种种限制 80-90 年代为神经

网络研究的低潮期[1]。2006 年，Hinton 等人[2]解决了神经网络的训练难题，此后，随着计算

能力的提高，以及训练数据量的增加，神经网络成功应用在多个领域。近年来，神经网络在

图像识别、语音识别等领域取得巨大成功，同时学者们也将该技术应用在自然语言处理任务

上，如语言模型、词语表示、序列标注等任务，并取得了令人鼓舞的成绩[3-5]。 

在机器翻译研究上，神经网络机器翻译实现源语言到目标语言的直接翻译，极大地提高

了翻译效果，是目前机器翻译研究的前沿热点。基于神经网络的机器翻译方法源于 20 世纪

90 年代[6]，由于资源限制并没有成为主流方法。在深度学习兴起之后，神经网络通常用于统

计机器翻译的词对齐、翻译规则抽取等[7]。从 2014 年开始，Sutskever、Cho、Jean 等人[8-11]

提出单纯采用神经网络实现机器翻译的新方法，称为神经网络机器翻译。该方法实现了源语

言到目标语言的直接翻译，并在多个语言对上超过了传统的统计机器翻译方法[12]，逐渐成

为当前主流的机器翻译方法。 

藏语机器翻译相关研究主要集中在统计机器翻译，以及藏语机器翻译相关基础研究。如

藏语统计机器翻译短语抽取[13]、基于短语的统计翻译等[14-15]；基于树到串的藏语机器翻译[16]；

规则和统计相结合的汉语到藏语机器翻译[17]；面向藏语机器翻译的动词处理[18]、短语句法

研究[19]、功能组块识别[20]、藏文数词识别与翻译[21]等。从整体上看，藏语机器翻译研究较

为滞后，有关神经网络机器翻译在藏语上的应用及实际效果，并没有见到公开发表。 

本文后续部分安排如下：第二部分详细介绍神经网络机器翻译以及迁移学习在藏汉神经

网络机器翻译上的应用，第三部分进行实验与分析，第四部分为全文的总结和下一步工作安

排。 

2  神经网络机器翻译 

机器翻译把翻译问题看作求解概率问题，即给定源语言 s，求目标语言 t 在源语言 s 出

现下的条件概率𝑝(𝒕|𝒔)，模型参数从双语平行语料中学习到。神经网络机器翻译在翻译建模

上完全采用神经网络完成源语言到目标语言的直接翻译，不需要经过统计机器翻译的词对

齐、翻译规则抽取、调序等步骤。本小节简单介绍神经网络机器翻译，以及迁移学习方法在

藏汉神经网络机器翻译上的应用。 

2.1 基本神经网络机器翻译模型 

神经网络机器翻译源于序列到序列学习[8-10]，本文以蒙特利尔大学提出的翻译模型为例

说明[9-10]。编码器解码器模型（Encoder-Decoder）是神经网络机器翻译模型之一，编码器读

取源语言句子，编码为维数固定的向量，解码器读取该向量，依次生成目标语言词语序列，

如图 1 所示。神经网络机器翻译模型主要部分如下所示，x 表示输入， h 表示隐藏状态， y

表示输出。 
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图 1 编码器解码器模型 

编码器：编码器读取输入 x = (x1, x2, …, xI)，将其编码为隐藏状态 h = (h1, h2,…, hI)，编

码器通常采用循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）实现，更新方式如下所示： 

   ℎ𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖 , ℎ𝑖−1)                                (1) 

 𝒄 = 𝑞({ℎ1, … , ℎ𝐼})                               (2) 

c 为源语言句子表示，f 和 q 是非线性函数。 

解码器：在给定源语言表示 c 和前驱输出序列{y1 , ... , y𝑡−1}条件下，解码器依次生成目

标语词𝑦𝑡，如下所示： 

𝑝(𝐲) = ∏ 𝑝(𝑦𝑡|{𝑦1, … , 𝑦𝑡−1}, 𝒄)                                                      (3)

𝑇

𝑡=1

 

y = (y1, y2, … ,𝑦𝑇)，解码器通常同样采用循环神经网络，形式如下所示： 

𝑝(𝑦𝑡|{𝑦1, … , 𝑦𝑡−1, 𝒄}) = 𝑔(𝑦𝑡−1, 𝑠𝑡, 𝒄)                      (4) 

𝑔是非线性函数用来计算 yt的概率，st是解码器的隐藏状态。 

模型训练：编码器和解码器可以进行联合训练，形式如下： 

𝐿(𝜃) = max
𝜃

1

𝑁
∑ 𝑙𝑜𝑔𝑝𝜃(𝑦𝑛|𝑥𝑛)

𝑁

𝑛=1

                                                        (5) 

𝜃是模型的参数，通常采用梯度下降法进行计算，(xn, yn)表示双语训练语料。 

2.2 基于注意力的神经网络机器翻译 

普通神经网络机器翻译模型将源语言句子表示成一个固定向量，该方法存在不足之处，

比如大小固定的向量并不能充分表达出源语言句子语义信息。基于注意力机制的神经网络机

器翻译将源语言句子编码为向量序列，在生成目标语言词语时，通过注意力机制动态寻找与

生成该词相关的源语言词语信息 [14]，因而大大增强了神经网络机器翻译的表达能力，在实

验中显著提高了翻译效果，如图 2 所示。 
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图 2 注意力机制图示 

当采用注意力机制时，公式 3 重新定义为： 

𝑝(𝑦𝑡|{𝑦1, … , 𝑦𝑡−1, 𝒙}) = 𝑔(𝑦𝑡−1, 𝑠𝑡, 𝑐𝑖)                    (6) 

𝑠𝑡是 t 时刻循环神经网络的隐藏状态，由如下公式得出： 

𝑠𝑡 = 𝑓(𝑠𝑡−1, 𝑦𝑡−1, 𝑐𝑡)                            (7) 

𝑔、𝑓是非线性函数，上下文向量(Context Vector) ct 依赖于源语言编码序列(h1, h2,…, hI)，

hi 包含第 i 个输入词上下文信息。ct 计算方法如下： 

𝑐𝑡 = ∑ 𝛼𝑡𝑗ℎ𝑗

𝐼

𝑗=1

                                                                       (8) 

𝛼𝑡𝑗是 hj的权重，计算方法如下： 

𝛼𝑡𝑗 =
exp (𝑒𝑡𝑗)

∑ exp (𝑒𝑡𝑘)𝐼
𝑘=1

                                                            (9) 

𝑒𝑡𝑗 = 𝑎(𝑠𝑡−1, ℎ𝑗)是对齐模型，计算出 t 时刻生成词与第 j 个源语言词的匹配程度。 

 基于注意力的神经网络机器翻译在解码时只关注源语言句子中一部分区域，能够增强长

句子表示能力。相比普通的神经网络机器翻译，该方法在解码时融合了更多的源语言端信息，

可以显著提升机器翻译效果，是目前神经网络机器翻译的主流方法。 

2.3 资源稀缺条件下的藏汉神经网络机器翻译 

 在训练语料较少情况下，神经网络机器翻译效果显著低于统计机器翻译方法，这在多个

语言对上得到验证[23-24]。迁移学习[22]能够将学习到的知识应用到相近任务上，可以减少应

用任务的训练数据量。在神经网络机器翻译中，迁移学习主要用在资源稀缺语言翻译上，可

以将资源丰富语言对的翻译模型参数，如英汉、英法等语言，迁移到资源稀缺语言上，如藏

语到汉语的翻译等，并在一些实验中得到了实际验证。 

 藏汉机器翻译同样存在训练语料不足问题，为此本文根据 Zoph 等人[23]思想，首先，采

用大规模英汉平行语料训练得到英语到汉语神经网络机器翻译模型。然后，在训练藏语到汉

语神经网络机器翻译模型时，采用英汉翻译模型参数初始化藏汉翻译模型参数。最后，对由

英汉翻译模型参数初始化后的模型，采用藏汉平行语料进行训练。 

 与 Zoph 等人[23]方法不同的是，本文方法对藏汉翻译模型的所有参数均采用英汉模型参

数初始化，且在初始化时不要求两种翻译模型的汉语词向量（Word Embedding）一致。这

种迁移学习方法简单，对翻译模型本身不做任何改变，并具有语言无关优点，因而更加适合

训练语料极度缺少的特殊情况。 



3  实验与分析 

3.1 实验设置 

本实验采用的平行语料为 2011 年机器翻译研讨会（CWMT 2011）藏汉机器翻译评测语

料，训练语料 10 万句，测试语料 650 句。迁移学习采用英汉平行语料，共 125 万句，从 LDC

语料中抽取得到。为了相对公平的对比，统计机器翻译语言模型训练采用大小 100M 的汉语

文本语料，神经网络机器翻译不采用额外单语语料。 

对训练语料句子长度限制为 50 词以下，双语词向量维数为 620，隐藏层大小为 1000，

解码时 Beamsize 大小为 10，系统选择 adadelta 方法[28]优化参数，训练中 mini-batch 大小为

80 句，Dropout
[29]设置为 0.5。为了减少未登录词问题，藏语、汉语词典大小设置为 3 万，

约覆盖 99%的词语。语料训练轮数最多为 60 轮。 

本文采用的基线系统为东北大学开发的 Niutrans 短语统计机器翻译系统[22]，用“Niutrans”

表示。神经网络机器翻译系统为本课题组基于 Bahdanau
[23]工作所开发的基于注意力的神经

网络机器翻译系统，循环单元采用门限循环单元（Gated Recurrent Units, GRU）[9]，用“NMT”

表示。本文提出的采用迁移学习实现的藏汉神经网络机器翻译系统用“NMT+Trans”表示。 

由于测试语料限制，在统计机器翻译中，测试语料同样作为训练短语翻译模型的开发集，

即统计机器翻译结果是开发集上的结果。在神经网络机器翻译中测试语料同样作为开发集，

但是不影响到翻译模型，仅用于选择最优的翻译模型。以 BLEU-4 作为评测标准，采用基于

词的评测。 

3.2 主要实验结果 

表 1 实验结果 

翻译系统 BLEU 

Niutrans 33.40 

NMT 30.39 

NMT+Trans 36.52 

从实验结果来看基线神经网络机器翻译系统的 BLEU 值低于短语统计机器翻译系统。

因为训练数据量较少，神经网络机器翻译模型并不能获得高质量的词汇语义映射关系。在数

据量较少情况下，神经网络机器翻译效果低于短语统计机器翻译，这种情况同样出现在英汉、

英法等其他语言翻译中[23-24]。 

本文通过迁移学习将语料资源规模较大的英汉神经网络机器翻译模型参数迁移到藏汉

神经网络机器翻译中。相比基线神经网络机器翻译，本文方法提高了 6 个 BLEU 值，同时

也显著超过了短语统计机器翻译系统结果。 

根据 Liu
[24]的实验，在 30 万句的汉英语料上，神经网络机器翻译比短语统计机器翻译

低了 10 个 BLEU 值。本文的平行语料更少，但是神经网络机器翻译与统计机器翻译效果仅

相差了 3 个 BLEU 值。我们认为是该训练语料题材很集中，且测试集与训练集题材也很一

致。因此，两种翻译方法并没有出现巨大差距。 

3.3 模型训练轮数对翻译结果影响 

 在神经网络机器翻译中，要对训练语料整体训练多次，平行语料完整训练一遍称为一轮

（Epoch），通常经过 20 轮左右的训练，即可得到稳定的模型。因为藏汉平行语料较少，在



常规训练轮数下，并不能得到稳定的结果。因此，本文对语料训练轮数对最终翻译结果的影

响进行实验，结果如图 3 所示，实验采用基线神经网络机器翻译系统。 
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图 3 模型训练轮数与 BLEU 值关系 

可以看出，模型迭代到 30 轮时，取得了 28.37 的 BLEU 值，从 30 轮开始 BLEU 值缓慢

增长，直到迭代到 60 轮时取得最好翻译效果。为了防止过拟合，本文实验迭代轮数不超过

60。 

3.4 翻译结果示例 

 本节对统计机器翻译和神经网络机器翻译的译文进行简单对比，主要从翻译忠实度、翻

译流利程度、翻译不充分（部分词或短语没有被完整翻译）、过度翻译（部分词或短语被多

次翻译）[27]等标准进行对比。对比结果如表 2 所示，“SMT”表示基线统计机器翻译系统译

文，“NMT+Trans”表示本文用迁移学习实现的藏汉神经网络机器翻译系统的译文，“UNK”

符号表示未登录。空格表示藏语、汉语词语之间的切分标志。 

表 2 翻译示例对比 

原文 1 རྒྱུ་ དངུལ་ སྐྱབས་ བཀུར་ རིང་ལུགས་ དང་ སྐྱིད་འདོད་ རིང་ལུགས ། རང་ དོན་ རིང་ལུགས་ མཐར་སོན་པ་ བཅས་ ཀི་ བསམ་བོ་ བཀག་འགགོ་ མཐའ་གཅགི་ ཏུ་ བྱེད་པ ། 

参考译文 1 坚决 抵制 拜金主义 、 享乐主义 、 极端 个人主义 思想 。 

SMT 受 拜金主义 、 受 享乐主义 、极端个人主义 等 思想 坚决 抵制 。 

NMT+Trans 坚决 抵制 拜金主义 、 享乐主义 、 极端 个人主义 的 思想 。 

原文 2 ངལ་རལོ་ རོད་གྱེང་ འདུམ་གཅོད་ ཨུ་ཡོན་ལྷན་ཁང་ གིས་ ས་ཁོངས་ དྱེ་ག ར་ བྱུང་བ འི་ ངལ་རོལ་ གི་ རོད་གྱེང་ བདག་སྐྱངོ་ བྱེད་ འགན་འཁུར་ རྒྱུ ། 

参考译文 2 国务院 劳动 行政 部门 依照 本法 有关 规定 制定 仲裁 规则 。 

SMT 国务院 劳动 行政 部门 依照 本法 有关 规定 仲裁 体制 分别 制定 。 

NMT+Trans 国务院 劳动 行政 部门 依照 本 法律 有关 规定 办理 仲裁 规章 。 

原文 3 རྨང་གཞ ིའི་ ཞིབ་འཇུག་ དང་ ། ལག་རལ་རྱེ་གྲ་ ཞིབ་འཇུག ། སི་ཚོགས་ ཀ་ི སི་ཕན་ ལག་རལ་ ཞིབ་འཇུག་ བཅས་ རྒྱུན་མཐུད་ དང་ བརྟན་ གནས་ ངང་ འཕྱེལ་རྒྱས་ འགྲོ་བ ར་ རྒྱབ་སྐྱོར་ བ་རྒྱུ ། 

参考译文 3 支持 基础 研究 、 前沿 技术 研究 和 社会 公益性 技术 研究 持续 、 稳定 发展 。 

SMT 在 基础 研究 、 核心 研究 、 社会 公益 技术 研究 可是 按照 连续 的 、 稳定 支持 地 发展 。 

NMT+Trans 基础 研究 、 核心 研究 、 社会 公益 技术 研究 不断 发展 不断 发展 。 

原文 4 གྲོང་གསྱེབ་ ཀི་ མི་ མངོན་པ འི་ ཚོང་ར་ དྱེ་ དངོས་ཡོད་ ཀི་ ཚོང་ར ར་ ཇི་ལྟར་ བསྒྱུར་ ཐུབ་ བམ ། 

参考译文 4 农村 潜在 的 市场 如何 成为 现实 的 市场 ？ 

SMT 农村 的 潜力 市场 怎样 把 现实 的 购买力 ， 想 市场 怎 能 。 

NMT+Trans 那么 ， 农村 的 巨大 市场 如何 能够 改变 这 种 现实 的 市场 ， 

原文 5 རིས་ གཉྱེར་ རིས་དྱེབ ། ནོར་དོན་ རིས་ གཉྱེར་ སོར་ གི་ སྙན་ཞུ ། 



参考译文 5 会计 账簿 、 财务 会计 报告 。 

SMT 会计 UNK 财务 会计 的 报告 关于 。 

NMT+Trans UNK 、 财务 的 报告 。 

从翻译示例 1 可以看出，神经网络机器翻译相比统计机器翻译，可以很好地处理汉语语

序问题，翻译结果很流畅。 

从翻译示例 2 可以看出，相对参考译文“本法 有关 规定”，神经网络机器翻译系统翻

译成“本 法律 有关 规定”，统计机器翻译系统的翻译结果为“本法 有关 规定”，能够看

出神经网络机器翻译具有很强的词义联想能力。 

从翻译示例 3 可以看出，虽然神经网络机器翻译的译文很流畅，但是存在与原文语义相

差较大的问题，翻译忠实度较低，并且存在重复翻译现象。 

翻译示例 4 句型结构比较复杂，神经网络机器翻译显然能够更好的理解原文意思，并且

翻译结果和更为流利。 

翻译示例 5 中出现了未登录词，神经网络机器翻译和统计机器翻译均未能够准确翻译出

“账簿”这个词，且神经网络机器翻译出现严重的翻译不充分现象，即原文多个词语并没有

翻译被完整翻译出来。 

从以上翻译结果可以看出来，藏汉神经网络机器翻译虽然存在神经网络机器翻译的不足

之处，如翻译不充分、过度翻译，对原文的翻译忠实度较低等缺点。但是从整体上看翻译结

果较为流畅，对翻译调序处理效果很好，且对原文语义理解能力更强，译文质量整体上优于

统计机器翻译方法。这种实验结果符合神经网络机器翻译在其他语言上应用的效果。 

4  结论与下一步工作 

 本文研究了神经网络机器翻译在藏汉翻译上的应用，并采用迁移学习方法将英汉神经网

络机器翻译模型参数迁移到藏汉神经网络机器翻译模型中。该方法显著提高了基线神经网络

机器翻译系统效果，并超过了短语统计机器翻译，取得了最好的翻译结果。 

从实验结果可以得出，藏汉神经网络机器翻译同样具有神经网络机器翻译的共同优点和

不足之处。由于语料资源较少，基本的神经网络机器翻译模型效果仍然低于统计机器翻译方

法。本文提出的迁移学习方法简单有效，能够使藏汉神经网络机器翻译显著超过短语统计机

器翻译方法。该方法对神经网络模型不做任何改变，并具有语言无关性，理论上可以应用到

维吾尔语、蒙古语等其他资源稀缺语种的神经网络机器翻译中。 

由于藏汉平行语料较少，语料资源是藏汉机器翻译的最大障碍。在后续研究中，我们将

采用其他方法提高资源稀缺条件下的藏汉神经网络机器翻译效果，以及研究本文方法在其他

语言上的应用。 
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