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基于子字单元的神经机器翻译未登录词翻译分析1 

韩冬，李军辉，熊德意，周国栋 
（苏州大学计算机科学与技术学院，江苏省苏州市 215006） 

摘  要：神经机器翻译(NMT)为机器翻译系统提供了一种全新的方法，它与传统的统计机器翻译系统

（SMT）相比，翻译结果具有更加流畅的优势。但是 NMT 系统也有着其自身的缺点：翻译精准度的问题，

尤其是对未登录词的翻译。2016 年，Rico Sennrich 和 Barry Haddow 等人提出了 Byte Pair Encoding (BPE)

的方法，将原有的单词拆解成了更小单元的高频词进行翻译。现如今，这种方法已经被广泛用于各种开源

的神经机器翻译系统中。本文主要针对 BPE 方法在中英神经机器翻译中的应用，分析 BPE 方法在多大程

度上解决了未登录词翻译的问题。实验表明，与传统的 NMT 系统相比，BPE 方法获得了 1.02 BLEU 值的

提升，对未登录词的翻译精准度达到了 45%左右，与 SMT 系统翻译精准度相似。因此可以得出结论：BPE

的方法是一种对 NMT 系统中未登录词问题的行之有效的解决方法。 
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Abstract:Neural Machine Translation (NMT) provides a new way for machine translation systems to have a 

smoother advantage over traditional statistical machine translation systems (SMT). But NMT system also has its 

own problems: the translation of unknown words. Recently Sennrich and Haddow (2016) proposed Byte Pair 

Encoding (BPE) method for NMT, which disassembles the original word into smaller units of high frequency 

sub-units. Afterwards, this BPE method has been widely applied in various open source NMT systems. This paper 

tries to answer the question that how well does BPE method resolve the translation of unknown words in Chinese 

to English translation. Experiments show that compared BPE method achieves 1.02 BLEU improvements over 

conventional NMT system. Further analysis reveals that BPE method has correctly translated 45% unknown words, 

which is similar to that of the SMT system. Based on our experiment analysis, we conclude that BPE method is an 

effective solution to the problem of unknown words in NMT systems. 
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1 引言 
神经机器翻译（NMT）是一种新颖的方法来解决机器翻译问题，并且最近几年已经取

得了极大的成功
[1-3]

。尤其是在翻译的流利度方面，NMT 系统与传统的 SMT 系统相比，翻
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译结果更加顺畅。总的来说，NMT 系统采用神经网络的结构，其不需要去存储短语表，而

是有着一个小规模的词汇表，这大大减小了计算的复杂度。 

但是，NMT 系统也有着自身的缺点。因为 NMT 系统为了能够控制计算的复杂度，有

着一个固定大小的词汇表，通常会将词汇表限制在 30k 到 80k 之间，这就导致了其在翻译未

登录词时有着严重的不足。由于限定词汇表的大小，对于未出现在该词汇表中的词，NMT

系统用 UNK 标记来替代。结果，NMT 系统不仅无法将它们翻译准确，而且破坏了句子的

结构特征。为了解决 NMT 系统中存在的这一问题， Sennrich 和 Haddow(2016)
【4】

提出了

一种 BPE 编码
[5]
的解决方法。该方法将训练语料中单词拆分成更为常见的小部分，这里把

它叫做子字单元。通过这种方法，我们假设在同样将词汇表设置成 30k 的情况下，由于很多

单词拆解的子字部分是相同的，所以 30k 的子字单元实际上可以表示出远远超出 30k 的以单

词为基础的词汇表。这样，对于绝大多数未登录词，就可以通过子字单元的组合表示出翻译

的结果。 

将单词拆解为子字单元的方法对于未登录词问题确实是一种简单的方法，但是对于其翻

译的效果我们依然持疑问的态度。因此，本文对 BPE 方法的翻译结果进行了分析。分析 BPE

方法是如何翻译未登录词的，在多大程度上解决了 NMT 系统对未登录词的翻译问题。 

通过对中英文翻译的实验结果分析，本文有如下发现： 

 验证了 BPE 方法对未登录词确实是一种行之有效的方法，在对中英文双向都拆解

成子字单元的实验中，实验结果与不做处理的 NMT 系统相比，提高了 1.02 BLEU 值。 

 本文进行了四组实验，对各个实验中训练语料中未登录词进行了统计，发现通过

BPE 方法的实验在训练语料中基本涵盖了所有的训练单词。 

 统计了各测试语料中源端未登录词的个数，然后得出结论：使用中英均做 BPE 的

方法，测试源端语料基本不会出现未登录词。从翻译结果看，目标端翻译结果中不含有 UNK

标识符。从而可以说明通过 BPE 的方法确实极大程度上解决了未登录词的问题。 

 分析测试源端中未登录词的词性和各组对比实验的解决效果，发现 NMT 系统中未

登录词的来源主要是名词，动词和数词。 

 与 SMT 方法比较，BPE 方法对未登录词的翻译效果在精准度上基本上保持一致。

对于测试源端语料中未登录词的翻译均达到了 45%左右的正确率。 

 

2 神经机器翻译系统 

 本节将简要的介绍本文的神经机器翻译系统。 

    本文的编码-解码 NMT 系统是基于注意力机制的循环神经网络
[6]
，根据源端句子的输入

计算翻译结果的条件概率。在编码时，使用具有 GRU 单元的双向循环神经网络
【7】

，其正向

和反向读入输入的序列 1 2( , ,......, )mX x x x 并且输出正向隐藏状态序列 1 2( , ....... )mh h h
r r r

和

反向隐藏状态序列 1 2( , ...... )mh h h
s s s

，然后将这两个序列融合成为一个新的序列

1 1 2 2([ , ],[ , ].....[ , ])m mh h h h h h
r s r s r s

。 

解码器使用基于注意力机制的循环神经网络去预测目标端序列 1 2( , ,..... )nY y y y ，每

个单词 jy 通过隐藏状态 js ，预测的前一单词 1jy  和一个上下文向量 jc 所决定。 

 

3 BPE
2编码与子字单元 

虽然有大量的工作用来不断地优化神经机器翻译系统，但是对于未登录词的解决仍然是

现如今神经机器翻译系统的一大难题。 

BPE 的思想是将单词拆解为更小更常见的子字单元。对于原本不在词表中的单词，NMT

系统一般会用 UNK 标示符替代。BPE 方法将其拆解为常见的子字，通过翻译子字部分将原
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有的 UNK 单词进行了翻译，从而极大地保存了句子的结构特征和流畅性。 

BPE 方法拆解成子字单元的具体效果可以通过下面的例子来进行说明： 

(a) he is a good boy 

(b) h@@ e   is    a    g@@ o@@ o@@ d    b@@ oy 

假设句子（a）出现在训练语料中，传统的 NMT 系统在形成词汇表时，使用的是以单

词为基础的划分方式，然后取词频出现较高的单词形成字典。但是 BPE 方法则是以一种介

乎单词和字母之间的子字单元形成字典，如（b）所示，其将一个句子中的单词拆分成了更

小的部分 he ----->h@@ 和 e。原本以 he 形成字典的方式转变为 h@@ 和 e 两个字典。更

加详细的说明可参见（Sennrich and Haddow, 2016)。 

在中文语料中，假设“大学文凭”是一个中文未登录词，被标记为 UNK，通过 BPE 的

方法，将“大学文凭”拆解为“大学”和“文凭”两个部分，而“大学”和“文凭”这两部

分恰恰是在词汇表中，可以准确翻译，从而可以得到“大学文凭”的正确翻译结果，如下所

示。 

Eg.  大学文凭----->大学   文凭  ---------->university   diploma 

 

4 实验 

本文针对中到英的翻译任务分析 BPE 方法对未登录词的翻译效果。为此，共准备了四

组实验，每组实验的翻译性能采用评测标准 BLEU 值
【8】。 

训练集包含从 LDC 语料库中抽取的 1.25M 句对的中文到英文平行语料。选择 NIST MT 

06 数据集作为开发集，NIST MT 02, 03, 04, 05, 08 作为测试集。 

表 1 给出了本文进行的四组实验，其中 Baseline 系统将所有的中英文端未登录词都替代

为 UNK 标记，BPE_cn、BPE_en、BPE_all 指分别在源端（即中文端）、目标端（即英文端）

和两端（即中英文端）进行 BPE 子单元处理。 

在实验中，设置隐层单元的个数为 1000，源端和目标端单词词向量（word_embedding）

的维度为 620 维。神经网络用 Adadelta 
[9]模型更新参数。设置 batch_size 为 80。我们使用

GPU 去运行实验训练部分，提高实验运行的速度。 

 

系统 中文词表 英文词表 描述 

Baseline 30k 30k Baseline 为原有的 NMT 系统，未进行任何处理 

BPE_cn 30k 30k 只对中文端做 BPE 处理 

BPE_en 30k 30k 只对英文端做 BPE 处理 

BPE_all 30k 30k 中文端和英文端都进行 BPE 处理 

表 1：四组实验及其描述. 

 

4.1 训练语料中未登录词的统计 

本文统计了上述四个实验中未登录词的个数，如表 2 所示，从表中可以看出： 

 在相同的训练语料下，通过 BPE 方法可以极大的减少未登录词的个数，系统

中中文未登录词的个数从 174291(Baseline 系统)减少到 549(BPE_all 系统)，英文未登录

词的个数从 75910(Baseline 系统)减少到 0(BPE_all 系统)。 

 在测试语料中，因为测试语料单词的个数要远远小于训练中出现单词个数，所
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以我们有理由相信：在中英均做 BPE 处理的实验中，在测试时，源端将产生极少的未

登录词，英文翻译结果中将会有极少的 UNK 标识符。这在我们之后的实验结果中也得

到了验证。 

表 2：四组实验中在相同训练语料下，词形总个数，词表大小和训练语料中未登录词的统计

结果。其中我们设置源/目标端句子最大长度为 50，超过 50 个单词的句子舍弃，BPE 在拆解

成子字单元的过程中，会增加句子的长度
3
 

 

4.2 测试集未登录词的统计 

表 3 统计了各个测试集源端包含的中文未登录词的个数。 

 

表 3：S-W:测试集中源端（中文端）单词总个数，S-U:测试集中未登录词个数。注意：在对

源端做 BPE 处理时，源端单词个数会增多。 

 

 

表 3 的统计表明，在 Baseline 系统中，测试集源端存在 5%左右的未登录词。 

我们把这部分词称为 VBaseline_chn_UNK。 
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原 Baseline 在最大句子长度设置为 50 时，实际用于训练的语料行数为 1128660。 

采用 BPE_all 方法也将最大句子长度设置为 50 的情况下，实际用于训练的语料行数为 1119600，两种情况

下训练规模近似相同，仅仅减少了 0.8%。 

系统 单词总个数 词表单词个数 未登录词 

Baseline 中：204291 

英：105910 

中：30000 

英：30000 

中：174291 

英：75910 

BPE_cn 中：30566 

英：104697 

中：30000 

英：30000 

中：566 

英：74697 

BPE_en 中：201037 

英：29294 

中：30000 

英：29294 

中：171037 

英：0 

BPE_all 中：30549 

英：29284 

中：30000 

英：29284 

中：549 

英：0 

系统 NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST06 NIST08 

 S-W S-U S-W S-U S-W S-U S-W S-U S-W S-U S-W S-U 

Baseline 22639 975 24095 1283 49438 1808 29897 1410 38349 1862 32310 2195 

BPE_cn 24416 6 26447 15 52750 17 32291 12 41843 12 35940 14 

BPE_en 22639 975 24095 1283 49438 1808 29897 1410 38349 1862 32310 2195 

BPE_all 24416 11 26447 15 52750 22 32291 12 41843 14 35940 17 
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通过上表的统计结果，可以发现经过 BPE 处理的实验与未经任何处理的 Baseline 实验

相比，其测试集中含有很少的未登录词。特别地，对于 BPE_all 系统，由于源端和目标端同

时分别采用了 BPE 编码，这样就使得在翻译时源端和目标端词汇表中的单词基本上完全覆

盖了测试集中的单词，所以翻译结果中将基本不会含有未登录词4。在测试的时候，虽

然 BPE_all 系统中源端含有很少的未登录词，但是 BPE_all 是否可以将

VBaseline_chn_UNK翻译正确，翻译的质量如何，我们在下一节将进一步讨论。 

 

4.3 Baseline 系统测试集源端 UNK 分析 

本节分析了 BPE_all 实验对 VBaseline_chn_UNK集合中单词的翻译效果。图 1 给出了该集合

中单词按词性的分布统计，不难看出 Baseline 系统中源端未登录词主要是名词（约占 76%），

然后是动词（约占 16%）和数词（约占 6%）。 

表 4 统计了在 BPE_all 实验中，将 VBaseline_chn_UNK 集合中单词正确翻译的比率。根据参

考数据集，以 NIST06 为例，人工分析了 NIST06 中 VBaseline_chn_UNK共 1826 个词的翻译准确

率。以名词为例，从表 4 可以看出，VBaseline_chn_UNK 总共包含名词 1455 个，其中 669 个翻译

正确，占 46%。说明 BPE 方法对源端未登录词具有一定的翻译效果。 

 
图 1：测试集 VBaseline_chn_UNK 的词性分布 

 

 

名词 动词 数词 其他词性 所有词性 

总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 

1455 669 312 125 49 32 10 4 1826 830（46%） 

表 4：在 BPE_all 系统中，NIST06 开发集 VBaseline_chn_UNK的翻译正确统计. 

 

4.4 Baseline 系统译文 UNK 分析 

本节分析在 Baseline 系统中，哪些源端词翻译为译文的 UNK。根据词对齐信息，找到

译文中 UNK 所对应源端的单词，称源端的这些词为 VBaseline_to_eng_UNK。图 2 统计了

VBaseline_to_eng_UNK的词性分布情况，该图说明了导致译文中出现 UNK 最多的是名词(70%)，

紧接着是动词(17%)和数词(8%)。表 5 统计了 VBaseline_to_eng_UNK 中 UNK 是来自源端未登录
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如表 3 所示，在测试集中，源端仍存在极少数的未登录词，该未登录词基本上是特殊符号。 
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词的（VBaseline_chn_UNK）个数，以及源端在词表中但最终翻译为 UNK 的单词个数。以 NIST02

为例，Baseline 的译文中共包含单词 25394 个，其中 UNK 的数量为 636 个。针对这 636 个

译文 UNK，其中 534 个是由源端 UNK 翻译所至，另外 102 个是由源端非 UNK 翻译而来。

这也说明了译文中产生 UNK 的单词大部分来自于源端的未登录词。 

接着，由于目标端已消除 UNK(BPE_all 译文中没有 UNK 标示符)，本节分析 BPE_all

系统又是如何翻译 VBaseline_to_eng_UNK 中的词，其翻译质量又如何。以 NIST06 为例，本文人

工分析了 NIST06 中 VBaseline_to_eng_UNK共 1204 个词的翻译准确率，如表 6 所示。以名词为例，

从表 6 可以看出，VBaseline_to_eng_UNK总共包含名词 881 个，其中 396 个翻译正确，占 45%。 

 

 NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST06 NIST08 

译文单词数 25394 27697 55452 33339 42934 35293 

UNK 636 887 1184 986 1204 1250 

Chn_UNK 534 637 936 767 966 962 

Non_Chn_UNK 102 250 248 219 238 288 

表 5 ：测试集译文中 UNK 的统计。其中 UNK 行指译文中出现 UNK 的个数；Chn_UNK 行

表示多少数量的译文 UNK 翻译自源端 UNK；Non_Chn_UNK 行表示多少数量的译文 UNK

翻译自源端非 UNK 词。 

 

 

 
图 2：测试集 VBaseline_to_eng_UNK 的词性分布 

 

名词 动词 数词 其他词性 所有词性 

总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 

881 396 207 98 70 46 46 7 1204 547（45%） 

表 6 ：在 BPE_all 系统中，NIST 06 测试集 VBaseline_to_eng_UNK的翻译正确统计. 

我们评测了各词性下的 UNK 单词在 BPE 翻译结果下的正确数，发现最终使用 BPE 方法的
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实验可以将 45%的 UNK 单词正确翻译（其余单词翻译错误或漏翻），从而在一定程度上保

障了句子的结构特征和流畅性。 

 

4.5  BPE 与 SMT 比较 

从以上分析可以看出，BPE 编码可以在一定程度上解决未登录词的翻译问题。但是，

与 SMT 系统相比，BPE 是否能够更好的解决未登录词的翻译仍未知。由于 SMT 并没有限

定词汇表，对 VBaseline_to_eng_UNK 中的词的翻译效果要比 NMT Baseline 系统好。本节主要比较

SMT 系统5与 BPE_all 系统，分析两者对 VBaseline_to_eng_UNK 中的词的翻译效果。 

以 NIST06 为例，本文人工分析了 NIST06 中 VBaseline_to_eng_UNK共 1204 个词的在 SMT 系

统下的翻译准确率，如表 7 所示。 

 

名词 动词 数词 其他词性 所有词性 

总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 总数 正确数 

881 376 207 115 70 64 46 13 1204 568（47%） 

表 7：在 SMT 系统中，NIST 06 测试集 VBaseline_to_eng_UNK 的翻译正确统计. 

 

比较表 6 和表 7，不难看出，BPE 方法和 SMT 系统在翻译精准度上基本持平，最终对

UNK 单词翻译的精准度均达到了 45%左右，从而可以说明 BPE 方法在一定程度上既具有传

统 NMT 系统的流畅性，又具有接近 SMT 系统的未登录词翻译精准度。 

 

4.6 主要结果  

 表 8 给出了 Baseline 系统和各 BPE 系统在测试集上的翻译性能 BLEU 值。从表 8 中可以看

出，仅对源端或目标端采用 BPE 编码，能够在一定程度上提高翻译性，两端同时采用 BPE

编码，能进一步显著地提高翻译的性能，例如 BPE_all 系统在测试集上比 Baseline 系统平均

提高了 1.02 BLEU 值。  

 

系统 NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 平均 

Baseline 37.38 35.00 38.04 34.32 25.74 34.09 

BPE_cn 37.30 35.12 38.34 34.79 26.79 34.47 

BPE_en 37.65 35.03 38.27 35.10 26.67 34.54 

BPE_all 38.22ǂ 35.25ǂ 39.11ǂ 35.27ǂ 27.73ǂ 35.11 

表 8：使用和未使用 BPE 的系统在测试集上的翻译性能 BLEU 值. 

注：ǂ:表示在将显著水平设置为 0.01 时，BPE_all 系统比 Baseline 系统相比有显著性提高[10]。 

5 总结 

在本篇文章中，我们分析发现 BPE 编码的方式确实在一定程度上解决了 NMT 系统中

未登录词的问题。通过将原有单词拆解为高频子字单元的方法，扩展了原有系统中的词汇表

                                                             
5 本文的 SMT 系统采用 cdec 源码实现的层次短语翻译系统(https://github.com/redpony/cdec)。为公平起见，

SMT 系统与 NMT 系统使用相同的训练集、开发集和测试集。 
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的大小，使在利用相同词汇表大小的情况下，我们可以表示出更多的单词，从而使系统中未

登录词个数大大减少。 

BPE 的方法和 SMT 系统相比，统计 UNK 单词被正确翻译的概率，我们又发现 BPE 方

法在翻译精准度上基本和 SMT 系统持平，从而可以说明 BPE 方法在原有 NMT 系统流畅性

的基础上又具有一定的翻译精准度。 

但是使用 BPE 的方法仍然有其自身存在的问题，例如单词的漏翻现象。对于 NMT 系

统中低频词和未登录词的问题仍然是一大难题。人们在人工智能的道路上依然任重道远。 
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