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摘要：英文中单词有大小写之分，如果使用不规范，会降低语句的可读性，甚至造成语义上的根本变化。

当前的机器翻译处理流程一般先翻译生成小写的英文译文，再采用独立的大小写恢复工具进行还原，这种

方式步骤繁琐且没有考虑上下文信息。另一种方式是抽取包含大小写的词表，但这种方式扩大了词表，增

加了模型参数。本文提出了一种在神经机器翻译训练中联合预测英语单词及其大小写属性的方法，在同一

个解码器输出层分别预测单词及其大小写属性，预测大小写时充分考虑源端语料和目标端语料上下文信息。

该方法不仅减小了词表的大小和模型参数，翻译译文的质量也得到提升。在 WMT 2017 汉英新闻翻译任务测

试集上，相比基线实验，我们提出的方法在大小写敏感和大小写不敏感两个评价指标上分别提高 0.97 BLEU

和 1.01 BLEU，改善了神经机器翻译模型的性能。 
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Abstract:  In English, words are case-sensitive. If the form of words is not standardized, it will reduce the 

readability of the article, and even cause a fundamental change in semantics. The current machine translation 

process is generally translated into lowercase English words, and then uses an independent case-recovery tool to 

restore. This method is cumbersome and does not consider contextual information. Another solution, the words list 

include uppercase and lowercase of words, but this approach expands the size of the words list and increases the 

number of parameters in the translate model. This paper proposes a method for jointly predicting English words 

and their case in neural machine translation. It predicts words and their case respectively in the same decoder, and 

fuse the information of the source corpus and the target corpus when predicting capitalization. The method not 

only decreases the size of the words list, reduces the parameters amount of the model, but also improves the 

quality of translation. Compared to the baseline system in the WMT 2017 Chinese-English news translation task 

test set , the proposed method improved 0.97 BLEU on case-insensitive, and improved 1.01 BLEU in 

case-insensitive. 
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0 引言 

受现实应用的驱动，机器翻译近几年一直是备受关注的研究热点[1]。针对机器翻译，传

统的解决方案是统计机器翻译。近几年深度学习在图像领域得到了很好的发展，在分类领域

取得了超越人类的成绩[2]，受此影响，深度学习的方式也迅速在其他领域得到广泛应用。2014

年，Jacob Devlin 提出了神经网络联合模型，相对于传统的统计机器翻译方法获得了显著的

提升[3]。今年，微软 Hany 等人又应用神经机器翻译，将翻译的质量首次超越人类[4]。神经

机器翻译逐渐成为机器翻译的主流方法，本文亦是采用神经机器翻译进行汉英翻译任务。 

以往的汉英文翻译任务，生成的英文译文多为小写，需要额外的步骤恢复译文中单词的

大小写信息。英语单词有大小写之分，一般情况下，单词的大小写形式可分为三种：全大写

（USA、WTO 等）、首字母大写(China、Bill 等)、全小写（prediction、model 等）。同一单

词的不同大小写形式，有时会代表不同的含义。比如“the white house” 可翻译为白色房子，

但是“the White House” 则是特指“白宫”。不规范的书写形式，会极大的阻碍文本的可读

性，降低阅读速度。当前很多机器翻译方法得到小写形式的英文译文后，通过使用大小写词

表或者训练好的单词大小写恢复模型来恢复单词的原有大小写信息，增强译文的可读性。大

小写恢复是对输入的单词序列，恢复其应有的大小写信息[5]。大小写恢复在命名体识别和语

音识别等领域中亦有广泛应用[6][7]。 

在这篇论文中，基于目前主流的 transformer 翻译模型
[8]
，我们提出了一种联合预测小写

形式英文单词及其对应大小写属性的神经机器翻译方法，在同一个解码器输出层分别预测单

词及其大小写属性。预测单词和预测单词大小写两项任务共享模型中的同一个解码器，在预

测单词大小写属性时，不仅考虑了译文中单词的属性及位置，还充分融合了源端汉语的上下

文信息。解码端预测单词及其对应单词的大小写是同时进行的，相较于传统方式减少了处理

流程和处理时间。翻译预测结束后，根据解码得到的大小写类别信息，对小写译文中的单词

进行大小写还原。在 WMT 2017 汉英新闻翻译任务测试集上，相比基线实验，我们提出的方

法在大小写敏感和大小写不敏感两个评价指标上分别提高 0.97 BLEU 和 1.01 BLEU。 

1 相关工作 

针对恢复译文中英语单词的大小写，传统的处理方式主要有两种。一种是基于查表的方

式，通过对训练语料中单词的各种大小写形式进行统计，将含有特定大小写信息的单词构建

成一个表。在翻译得到译文后，译文中的每个单词根据词表选择一个可行性最大的形式进行

恢复。该方法一般需要较大的词表才能达到一定的词语覆盖度。单词大小写形式与单词属性、

在句子中所处的位置以及上下文语境都有关系，这种方式没有考虑译文的上下文信息，因此

也容易产生错误恢复。而且在实际的数据中，同一单词可能有多种不同的大小写形式，会造

成恢复结果的歧义。另一种译文大小写恢复的方法是训练一个单词大小写的恢复模型。比如，

Lita 等人使用 trigram 模型恢复句子中的大小写信息[5]；Chelba 和 Acero 将大小写恢复视为 

一个序列标注问题 [9]，并使用最大熵马尔科夫模型来融合单词和他们的大小写信息；

Raymond 利用循环神经网络来在字符级别上预测单词大小写信息[10]。以上这些训练恢复模

型的方法都是在单语料上进行。翻译结束后，针对目标端译文进行大小写恢复，增加了处理

流程和时间开销。并且这些方法都没有考虑源端语料的情况，当翻译结果不准确时将对单词

大小写信息的恢复产生极大干扰。 

除了以上两种方式， Sennrich 和 Haddow 提出的 Byte Pair Encoding（BPE）[11]的方式

也能在一定程度上解决译文大小写恢复的问题。BPE 将单词拆解为更小、更常见的子词单

元。通过这种方式即在词表中保留字词的大小写属性，词表大小也未显著增大。 

我们提出的联合预测模型，将预测单词和预测单词的大小写属性进行联合，在翻译预测



单词的同时，也预测单词的大小写属性。预测大小写时，不仅考虑了目标端英文单词的上下

文信息，而且也考虑了源端汉语的上下文语义信息，因此能得到质量更好的译文。 

2 联合预测模型 

基于 transformer 模型的联合预测架构，将预测单词的任务𝑡𝑎𝑠𝑘1和预测单词大小写属

性的任务𝑡𝑎𝑠𝑘2进行联合。 

2.1 整体架构 

在进行大小写预测时，用一个独立的解码器来预测单词的大小写属性，实际上会给模型

增加很多的参数，加大了模型的训练难度及解码时间。单词的大小写形式很少，大致可以分

为四类：全大写，开头大写，小写，其他类这四种情况。对于这种较少属性类别的预测，不

需过多的参数，所以我们针对单词预测和大小写预测这两个任务采用共享解码器的方案。 
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图一、共享解码器联合预测架构 

 训练联合预测模型需要汉语语料、英语语料以及根据英语语料中单词原有大小写属性构

建的英语单词标签语料。选取公开数据集中的汉英文平行语料，根据其中英语语料中单词的

大小写属性构建英语标签语料。英语单词具有首字母大写、全大写、小写、其他四种大小写

属性，根据英语语料中英文单词的大小属性，构建对应的单词属性训练语料。英语标签语料

构建完成后，将英语语料中的单词全部转为小写。由此得到汉语语料、英语语料和英语标签

语料。 

基于 Transformer 模型，翻译模型由两部分组成：码器和解码器。编码器由一个多头注

意力结构和一个前向反馈组成，解码器由两个多头注意力结构和一个前向反馈组成。多头注

意力结构是用于学习单词或者词组之间的注意力，前向反馈学习语言内部的关系。将汉语语



料输入到编码器，经过多头注意力结构，编码器学习汉语词组之间的注意力，然后经过正则

化处理做前向反馈，再经过正则处理输出到下一部分。此编码器处理过程重复 N次。编码器

每次正则化处理都要加上前一步的输入。编码器的输出即是解码器的部分输入。解码器的另

一部分输入为英语语料。将英语语料输入到解码器时，英语词向量要右移一位。将输入的英

语词向量序列通过做标记的方式，屏蔽还未翻译到的单词。然后解码器首先通过多头注意力

结构学习英语单词之间的注意力，将结果正则化处理后与编码器的输出再次输入到一个多头

注意力结构中学习汉语与英语之间的注意力，再将结果正则化处理后进行前向反馈，对前向

反馈的结果再正则化处理后输入到下一部分。此解码器处理过程处理 N次。解码器每次正则

化处理也都要加上前一步的输入。有异于 Transformer 模型，本模型的解码器输出有两个预

测任务，一个预测单词𝑡𝑎𝑠𝑘1，另一个用于预测单词的大小写信息𝑡𝑎𝑠𝑘2。解码器输出经过线

性映射和 softmax 处理后预测单词，以英语词向量语料为真实标签求取预测损失。另一个解

码器输出经过线性映射和 softmax 处理后预测单词大小写，以英语单词大小写标签为真实标

签求取预测损失。所以，模型损失函数𝐿𝑜𝑠𝑠由两部分组成，一部分是预测单词 task1 的损失,

另一部分是预测单词大小写 task2 的损失。 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑡𝑎𝑠𝑘1 + 𝜆𝑙𝑜𝑠𝑠𝑡𝑎𝑠𝑘2                    （1） 

两部分均使用交叉熵损失函数
[12]

。 

2.2 点积注意力函数 

图一中，模型注意力函数的输入 Q、K、V，分别代表 query、key-value 对。具体实现

具体操作如图二（1）所示，根据 query 和 key 的相似度计算注意力权重。然后根据注意力

权重，对 value 每个词向量进行加权即得到注意力。模型采用了缩放点积注意力（Scaled 

dot-product attention）: 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉                 （2） 

其中 query Q 和 key K 的维度是相同的，都是𝑑𝑘。Value V 的维度是𝑑𝑣。其中标记（Mask）

主要是用来去除矩阵乘后对角线之间的关系。 

2.3 多头注意力的机制 

模型采用了多头注意力的机制（Multi-Head Attention），如图二（2），将 Q、K、V进行 h

次不同的线性映射，然后再将线性映射的结果映射到𝑑𝑘，𝑑𝑘，𝑑𝑣维。分别对每一个映射之

后的得到的 queries，keys 以及 values 进行注意力函数的并行操作，生成𝑑𝑣维的输出值。 

MultiHead(Q, K, V) = Concat(ℎ𝑒𝑎𝑑1, … , ℎ𝑒𝑎𝑑𝑛)𝑊𝑜            （3） 

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄, 𝐾𝑊𝑖

𝐾 , 𝑉𝑊𝑖
𝑉)                （4） 

其中𝑊𝑖
𝑄 ∈ 𝑅𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙×𝑑𝑘，𝑊𝑖

𝑘 ∈ 𝑅𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙×𝑑𝑘, 𝑊𝑖
𝑉 ∈ 𝑅𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙×𝑑𝑉, 𝑊𝑖

𝑂 ∈ 𝑅𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙×ℎ𝑑𝑣。𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙是模

型的维度。 
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图二：（1）点积注意力 （2）多头注意力 

Transformer 模型没有使用循环神经网络或者卷积神经网络，为了使用序列的顺序信息，

需要将序列的相对以及绝对位置信息加入到模型中去。因此，对汉英语料、标签语料分别抽

取词表，建立单词与 ID 的映射，通过词表将语料转换成 ID 序列。再将汉、英序列以及标签

序列转换成对应的词向量，在词向量中采用正弦和余弦函数
[8]
加入位置编码信息后输入到模

型中。 

3 实验及数据分析 

3.1 实验数据 

本实验采用的平行语料为 WMT2017 汉英任务训练数据中的 CWMT 部分数据，共 700

万条汉英数据。测试用的是 WMT2017 汉英新闻翻译任务测试集。 

根据汉英训练语料里英语语料单词的大小写属性构建英语标签语料。我们将英语单词分

为四种类别：a)其他，b)小写，c)开头大写，d)全大写。根据英语语料里英文单词的大小属

性，构建对应的单词属性标签训练语料。英语单词标签训练语料构建完成后，将英语语料中

的单词全部转换为小写形式。对于源端汉语语料，我们用 jieba 分词†将训练语句进行分词。

至此得到了训练要用的汉语语料、英语语料以及英语标签语料。 

对汉语语料、英语语料分别进行词频统计，取词频出现较高的单词构建汉语词表以及英

语词表。针对训练语料中词表未覆盖到的单词，用 UNK 来表示。英语单词大小写的分类很

少，所以选取全部的类别，即 a、b、c、d 四类，得到英语标签语料的标签词表。 

3.2 实验设计 

3.2.1 基本实验 

我们设计了三组实验。如表所示 

 

 

                                                   
† https://github.com/fxsjy/jieba 

https://github.com/fxsjy/jieba


表 1 实验词表大小 

实验 源端词表大小 目标端词表大小 

Baseline1 40K 60K 

Baseline2 40K 93K 

Our_Method 40K 60K 

 

Baseline1：将训练数据和验证集中英语单词转为小写，抽取英语词表大小 6 万，词表

对英文数据中单词的覆盖率达到 98%。汉语词表大小 4 万，对训练数据中分词后词组覆盖

率达到 97%。同时验证集的英语端也转小写，用于测试，作为 Baseline1。 

Baseline2：保留英语数据大小写信息，重新抽取英文词表，词表大小 9.3 万(与实验 1 英

语词表的覆盖率保持一致)，汉语词表大小不变。 

我们提出的联合预测方法: 

Our_Method：根据单词所处的位置预测大小写信息。模型在预测单词的同时预测该单

词可能的大小写信息。词表大小和 Baseline1 相同，汉语词表 4 万，英文词表 6 万。 

3.2.2 BPE 实验 

目前处理翻译译文大小写的主要方法是 Byte Pair Encoding（BPE）。BPE 方法将大小写

敏感的语料拆解为常见的子词，在降低词表的同时又减少了译文中 UNK 的数量，从而极大

地保存了句子的结构特征和流畅性。用 BPE 汉英平行语料进行处理。效果如下： 

源端：企业 集团 就 网络 安全@@ 法 向 中国 提@@ 诉求 。 

目标端：Business Groups Appeal to China Over Cyber@@ security Law. 

BPE 将单词或词组拆解成了更小的组成部分。比如“安全法”拆解成“安全@@”和“法”，

将“提速求”拆解成“提@@”和“诉求”，将“Cybersecurity”拆解成了“Cyber@@”和“security” 

这个实验主要是用来验证联合预测的方式在 BPE 的方法下是否依然能取得较好的效果。

根据 BPE 处理后的训练数据抽取词表。以 3.2.1 中 Baseline2 和 Our_Method 为基础设置对比

实验 Baseline3 和 Our_Method_BPE。 

Baseline3：除却词表大小和训练数据与 Baseline2 不同外，其余操作、设置均相同。

Our_Method_BPE：除却词表大小和训练数据与 Our_Method 不同外，其余操作、设置

均相同。 

表 2 BPE 实验词表达小 

实验 源端词表大小 目标端词表大小 

Baseline3 35K 35599 

Our_Method_BPE 35K 29457 

Baseline3 的目标端词表大小为 35599，Our_Method_BPE 的目标端词表大小为 29457.

两个词表对英文数据单词的覆盖度达到 100%。 

在预测使用 beam search 解码时，大小写分类的选择并不参与 beam search，只是选取

概率最大的一个类别作为预测单词大小写属性的结果。 

 我们在两张 Titan XP 训练我们的模型。在 tensor2tensor 框架[13]下，基于 transformer 模

型实现程序。Transformer 中𝑁 = 4，4 个编码层 4 个解码层，词向量（embeding）为 512 维

度，隐层的维度是 1024。 Batch大小为 4096，学习率 0.1，warm up为 4000。损失函数中λ = 1。

其他参数选用的均是 transformer_base 的参数。 



3.3 实验结果 

我们使用机器翻译领域常用的 BLEU
[14]作为评价指标来比较各个实验的结果, 脚本使

用 Moses 系统[15]提供的 multi-bleu.pl
‡。 

3.3.1 基本实验 

表 2 基本实验结果 

实验 目标端英语大小写敏感 目标端英语大小写不敏感 

Baseline1  18.29 

Baseline2 18.22 19.00 

Our_Method 19.19 20.01 

由上表可知，我们的方法在大小写敏感和不敏感的两个指标上均高于 baseline2，高出

baseline2 一个 BLEU 左右。大小写不敏感也高于 baseline1 联合的方式.不仅在翻译的同时预

测单词大小写，同时还提升了译文的质量。 

 由于三个实验的词表大小有所不同，我们还统计了四个实验结果中 UNK 字符的数量。 

表 3 实验结果 UNK 数量 

实验 UNK 数量 

Baseline1 8306 

Baseline2 1801 

Our_Method 1782 

由表 3 可知，Baseline2 和 Our_Method 的 UNK 均比 Baseline1 少。Baseline2 的目标端

英文词表（9.3 万）比 Baseline1 的词表（6W）要大，所以降低了译文中的 UNK 数量。Baseline1

和Our_Method的英文词表虽然相同，但是由于Our_Method同时预测了单词的大小写信息，

所以 Our_Method 的英文词表的可表示单词量远大于 Baseline1，以此降低了 UNK 的数量。 

由于 Baseline1 的 UNK 数量非常多。在去除结果中所有的 UNK 后，再次测试了 BLEU

结果。 

表 4 去除 UNK 后结果 

实验 目标端英语大小写敏感 目标端英语大小写不敏感 

Baseline1  19.45 

Baseline2 18.22 19.00 

Our_Method 19.20 20.01 

 

 由表 4 可知，在排除 UNK 影响后，Baseline1 的大小写不敏感结果要优于 Baseline2。

虽然 Baseline2 的英文词表（9.3 万）与 Baseline1 的词表对训练语料具有相同的单词覆盖度，

但是词表的增大也增加了模型的训练参数，提升了模型的训练难度，进而影响译文质量。由

于 Baseline2 和 Our_Method 的 UNK 数量较少，所以去除 UNK 后的结果基本没有变化。

Our_Method 结果依然比两个 Baseline 的翻译质量要好。与 Baseline1 相比，两者具有相同的

词表大小，但是 Our_Method 由于预测了大小写属性，增加了可表示单词的数量，扩大了单

                                                   
‡ https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/scripts/generic/multi-bleu.perl 



词覆盖率。从图二联合预测的翻译架构可知，模型的学习的注意力分为三部分：源端汉语注

意力、目标端英语注意力以及源端汉语和目标端英语之间的注意力。当扩大了英文词表的大

小或者提升了词表的可表示单词数量，可以让模型学习到更多英语单词之间的注意力分配机

制以及汉语字词与英语单词之间的注意力关系，使模型在翻译预测单词时能够做出更精确的

预测。Our_Method 与 Baseline2 相比，虽然汉语词表大小相同且英语词表对训练数据具有相

同的覆盖度，但是由于 Our_Method 预测单词有四种分类，所以实际可表示的单词数量比

Baseline2 的词表要多。另一方面，Our_Method 的词表大小比 Baseline2 小了 3.3 万，这也减

少了模型的参数，更有利于模型训练。 

3.3.2 BPE 实验 

表 5 BPE 实验结果 

实验 目标端英语大小写敏感 目标端英语大小写不敏感 

Baseline3 20.21 21.24 

Our_Method_BPE 20.43 21.49 

 

 从表 5 可知多任务联合预测的 Our_Method_BPE 结果要好于 Baseline3 的结果，但是不

像 Our_Method 与 Baseline2 相比提升的那么明显。同时，通过比较 Baseline2 和 Baseline3，

我们可知 BPE 处理数据后训练出的模型，性能也较优。通过统计翻译结果，译文中未发现

UNK，这是由于 BPE 通过分解子词的方式，有效的提升了字词词表对训练数据的覆盖度，

英语词表对训练数据的覆盖度达到了 100%，所以在结果中没有出现 UNK 的情况。在英语

词表对训练数据的覆盖度达到了 100%的情况下，通过预测子词的大小写属性，增加的可表

示单词数量有限。同时联合预测方式，英文词表比 Baseline3 英文词表小了 6142，在一定程

度上有所减小，所以实验(2)的结果对 Baseline3 有所提升，但是提升不像之前实验那么明显。 

4 总结 

 本文以汉英翻译中英文单词的大小写预测为研究对象，提出了一种在神经机器翻译训练

中联合预测英语单词及其大小写属性的方法。以往的大小写恢复多是在机器翻译结束后，根

据译文恢复单词的大小写信息。本文提出的方法，综合考虑了源端和目标端两者的信息，根

据单词所处的位置以及单词本身的属性预测，达到了很高的准确度。由于联合预测大小写的

方式降低了词表的大小并且提升了词表的可表示单词数量，使模型可以学习到更多单词之间

的注意力关系，降低模型参数数量的同时还提升了翻译译文的质量。在 WMT 2017 汉英新

闻翻译任务测试集上，本文提出的联合预测的方法在大小写敏感和不敏感两个指标上均高于

Baseline。 
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