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I 

摘要 

近年来，端到端神经机器翻译（NMT）技术取得了长足的进步，已经成为目前

机器翻译研究和应用中的主流范式。 

不同于统计机器翻译（SMT）系统中所使用的离散化的符号表示，在 NMT 系统

中由于使用了连续的向量表示，单个模型不但能够建模两种语言之间的翻译模型，甚

至具备建模多种语言之间翻译模型的能力，即多语言神经机器翻译（MNMT）技术。

MNMT 能够提高低资源语言对的翻译质量，甚至实现零资源翻译，且具有部署和计

算成本低的优势，因此从事这项研究具有重要的理论意义和应用价值。 

但是，在 MNMT 迈向实际应用的过程中面临着许多问题需要去研究。本文围绕

一对多翻译场景中，多语言翻译解码过程中存在的问题进行研究，如输出不平衡问题

和解码过程信息利用不充分问题等。论文的主要工作是围绕一对多 MNMT 系统，从

改进翻译结构出发，开展了多语言神经机器翻译的交互式解码方法研究，提出了一种

同步交互式的 MNMT 模型，在解码器端融入了语种内和语种间信息，将一种源语言

同时交互式的翻译成不同目标语言。同步交互式解码器可以充分利用 4 种信息（语种

内和语种间的历史和将来信息），同时使用从左到右和从右到左的解码来预测每种目

标语言的输出，通过一个模型同时解决上述输出不平衡问题和解码过程信息利用不充

分问题。除此之外，本报告还对若干小语种平行语料进行了预处理实验，通过汉语繁

简转换、大小写转换、语料去重和规则过滤等方法，去除平行语料中包含的错误、噪

声和干扰等数据。 

 

关键词：统计机器翻译，神经机器翻译，多语言神经机器翻译，解码，预处理 
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Abstract 

In recent years, end-to-end neural machine translation (NMT) technology has made 

great progress, and became the dominate paradigm in machine translation researches and 

applications. 

Different from the discrete symbol representation in SMT system, since adopting the 

continuous vector representation, a single NMT model can not only modeling the 

translation between two languages, but also have the ability to support the translation 

modeling among different languages, that is, multilingual neural machine translation 

(MNMT). MNMT can improve the translation quality of low resource language pair, even 

enabling zero-shot translation, and it has the advantages of low deployment and calculation 

cost, and therefore has important theoretical significance and application value. 

However, in the process of MNMT towards the practical application, there are still 

many problems needed to be studied. This paper focuses on the problems existing in the 

decoding process of multilingual translation in one-to-many translation scenarios, such as 

the imbalance of output and the insufficient utilization of information in the decoding 

process. The main work of this paper is to focus on the one to many MNMT system, from 

the perspective of improving the translation structure, integrating the intra-lingual and 

inter-lingual information into decoding, and carry out the research on interactive decoding 

of multilingual neural machine translation: a synchronous interactive MNMT model is 

proposed, which translates a source language into different target languages interactively at 

simultaneously. Synchronous interactive decoder can make full use of four kinds of 

information (historical and future information of intra- and inter- languages, and can 

simultaneously use left-to-right and right-to-left decoding to predict the output of each 

target language. A model is used to solve the problem of unbalanced output and insufficient 

information utilization in decoding process. In addition, the report also conducts 

preprocessing experiments on parallel corpora of several small languages to remove errors, 

noise and interference data contained in parallel corpora through Chinese simplification 

conversion, case conversion, data de-duplication, and several rule filtering methods. 

 

Keywords: statistical machine translation, neural machine translation, multilingual 

neural machine translation, decoding, preprocessing 
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第1章  绪论 

1.1 研究背景 

语言是人类用来记录和交流信息的 为重要的工具之一。据统计，

全世界现存的语言数量达数千种1，其中，使用人数超过 5 千万的语言约

有 20 种。随着互联网的不断发展和全球化的不断深入，国际交流日益频

繁，语言不通成为阻碍世界各地人们进一步交流的重要障碍，人类比以

往任何时候都更加迫切的需要进行跨语言交流。在追求实现不同语言间

准确高效翻译的过程中，机器翻译成为一项非常有前景的技术。 

机器翻译（Machine Translation, MT）是建立在语言学、数学和计算

机技术等学科的基础之上，用计算机将一种自然语言（通常称为源语言）

自动翻译成另一种自然语言（通常称为目标语言）的一门学科和技术[1]。

机器翻译的研究始于二十世纪四五十年代，1949 年美国数学家沃伦ꞏ韦弗

（Warren Weaver）在其发表的《翻译备忘录》中正式提出了机器翻译的

构想，即利用计算机来将一种自然语言转变为另一种自然语言。此后，

世界各地的研究者投入了大量的精力去探索机器翻译的各类技术。经过

七十多年的发展，机器翻译技术先后经历了基于规则的机器翻译

（Rule-Based Machine Translation, RBMT）方法、统计机器翻译（Statistical 

Machine Translation, SMT）方法[1-15]和神经机器翻译（Neural Machine 

Translation, NMT）方法[16-19]等几个重要历史阶段，取得了长足的进步。 

早期的机器翻译通常采用基于规则的翻译方法，通过语言学家对翻

译知识进行整理，制定一系列的翻译规则，进而指导计算机进行翻译。

                                           
1 https://en.wikipedia.org/wiki/Language 
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该方法的优势在于，能够为规则覆盖内的语言现象生成高质量的译文。

但是，规则库的编写和维护需要投入大量的人力物力，且随着规则库的

不断扩充，其一致性也难以保证。此外，如果译文领域发生变化，往往

需要对规则进行改变。这些因素制约了基于规则的翻译方法的发展。 

20 世纪 80 年代以来，随着计算机技术的不断进步和大规模平行语料

库的构建完善，数据驱动的 SMT 技术逐渐成为研究热点。本质上看，SMT

也是基于规则的方法，但与先前基于规则的翻译方法不同，其规则的构

建和使用主要是计算机通过统计的方式从大规模双语平行语料中自动获

取的，不再需要语言学家投入大量的时间进行编写。因此，SMT 系统具

有搭建周期短、维护成本低和鲁棒性较好等优势，逐渐成为机器翻译的

主流技术。经过二十多年的发展，研究者相继提出了基于词的方法[2-5]、

基于短语的方法[6-10]，以及基于句法的方法[11-15]等一系列 SMT 技术。

但是，由于 SMT 采用离散符号来表示信息，导致其具有独立性假设过强、

泛化性能不佳等缺点，并且随着平行语料库规模越来越大，SMT 的模型

体积和计算效率都可能受到影响。 

近十年，GPU 性能的快速进步带动了深度学习技术的兴起，由于

基于深度神经网络的 NMT 技术具有强大的建模能力，在大量语言对上都

获得了翻译性能的提升，成为当前机器翻译领域的主流方法。NMT 技术

以端到端的方式进行翻译建模，使用神经网络直接将源语言文本序列映

射成目标语言文本序列。相比于以离散符号的转换规则为核心的 SMT 技

术，NMT 使用连续的向量表示来对翻译过程进行建模，从根本上克服了

SMT 中存在的泛化性能不佳、独立性假设过强等问题。 

此外，由于使用了连续的向量表示以及深度神经网络强大的建模能

力，研究者发现，单个 NMT 模型不但能够建模两种语言之间的翻译模型，

甚至具备建模多种语言之间翻译模型的能力，使其成为多语言翻译中
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有前景的技术之一，即多语言神经机器翻译（Multilingual Neural Machine 

Translation, MNMT）技术。但是，在 MNMT 迈向实际应用的过程中，还

面临着大量的问题需要去研究。 

1.2 研究内容 

针对 MNMT 系统中存在的问题，本文选取了一种常见的多语言翻译

工作场景，主要从翻译解码的角度来进行研究和优化。具体来说，将一

种源语言同时翻译成多种其他语言是 为常见的多语言翻译场景之一，

可以应用在跨国会议、聊天和会话中。然而，现有的方法在解码过程中，

无法充分利用模型信息，诸如语种内和语种间的未来信息，因此可能遭

受不平衡输出之类的问题。 

因此，在本文中，我们提出了一种新的同步交互式多语言神经机器

翻译方法（Synchronous Interactive Multilingual Neural Machine Translation, 

SimNMT），该技术可以同时并且交互地使用所有目标语言的历史信息和

未来信息（总共 4 类信息），来预测每一路目标语言的输出。具体地，我

们首先提出一个交互式解码器，其中每一路的目标语言生成不仅取决于

它的历史信息，还依赖它的未来信息，以及其他目标语言的历史和未来

上下文。然后，我们提出一种新的交互式推理算法，该算法可以在单个

模型中实现所有目标语言的同步交互式解码。实验结果表明，与传统的

若干种模型相比，我们的方法获得了明显的翻译质量改进。 

1.3 本文的组织结构 

本工作报告正文部分共分为 5 章，各章内容如下： 

第 1 章为绪论。本章主要介绍本研究开展的研究背景、主要研究内

容和组织结构。 
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第 2 章为国内外研究综述。本章首先简要介绍了统计机器翻译技术

中的重要方法，然后介绍了神经机器翻译技术中的主要技术，以及今年

来兴起的多语言翻译技术中的主要挑战和相关工作，并引出本文所要开

展的工作。该章为整篇论文的基础。 

第 3 章介绍了交互式多语言神经机器翻译解码方法。为了提高在一

对多翻译场景下不同目标语言的译文质量，本章提出同时并且交互地使

用所有目标语言的历史信息和未来信息（共 4 类信息）来预测每一路目

标语言的输出。首先提出一个交互式解码器，其中每一路的目标语言生

成不仅取决于它的历史信息，还依赖它的未来信息，以及其他目标语言

的历史和未来上下文。然后，提出一种新的交互式推理算法，该算法可

以在单个模型中实现所有目标语言的同步交叉交互解码。 后介绍了所

提模型在多个语言对和参数配置上的实验结果。 

第 4 章介绍了多语言翻译平行语料处理实验。本章主要介绍了博士

后期间多语言翻译前期的语料预处理流程。 

第 5 章对本文工作的总结，分析现有研究的不足，并对未来的工作

进行展望。 
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第2章  国内外相关研究综述 

机器翻译能够借助计算机自动地将一种语言翻译成另一种语言，从

初的构想到今天的大规模应用，其技术经历了一个波澜壮阔的发展历

程。从 早的基于实例的机器翻译（Example-Based Machine Translation, 

EBMT）和基于规则的机器翻译（Rule-Based Machine Translation, RBMT）

技术，到后来的依靠大量语料数据驱动的统计机器翻译（Statistical 

Machine Translation, SMT）技术，再到近十年兴起的神经机器翻译（Neural 

Machine Translation, NMT）技术，译文质量不断提升，帮助全世界的人

们打破语言障碍，更好的进行交流。 

本章简要介绍机器翻译的发展历程、重要技术、经典模型和方法等，

包括经典的 SMT 技术、NMT 技术和近期兴起的多语言翻译技术，及其

发展现状和面临的挑战， 后引出本文所要开展的工作。 

2.1 统计机器翻译技术 

统计机器翻译（Statistical Machine Translation, SMT）是一种数据驱

动的机器翻译技术，涉及了数学和计算机科学中的形式语言、机器学习

和优化理论等许多方面的方法和技术。SMT 的基本思想是利用机器学习

技术从大规模双语平行语料中自动获取翻译规则和相应的概率参数，然

后在翻译过程中基于翻译规则对源语言句子进行翻译推导， 终解码得

到 佳的目标语言译文。 

在 SMT 技术中，通过翻译规则和翻译推导来描述翻译过程。翻译规

则是 SMT 方法的核心，其定义了源语言如何进行分解，每个源语言的片

段对应哪些目标语言片段，以及目标语言片段如何进行组合等基本问题。

翻译推导是指SMT使用翻译规则将源语言句子转换成目标语言句子的过
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程，而 SMT 系统的任务就是在所有可能的目标语言的句子中，寻找概率

大的句子作为翻译结果。 

根据分解粒度的不同，SMT 主要可以分为三类方法[1]：基于词的翻

译模型[2-5]、基于短语的翻译模型[6-10]和基于句法的翻译模型[11-15]。 

2.1.1 基于词的翻译模型 

基于词的翻译模型是 SMT 系统 早采用的技术，它由 IBM Watson

研究中心的 Peter Brown 等人于 20 世纪 90 年代初提出，也被称为 IBM 模

型 1 到模型 5[2, 3]。他们将机器翻译问题抽象为一个噪声信道模型，首

次使用形式语言对翻译过程进行了描述，并给出了有效的参数估计方法。

这使得翻译规则的自动获取和使用成为可能，从而不再需要人工进行繁

重的规则编写。该方法对翻译过程进行了简化，即认为句子的翻译可以

通过词的翻译和调序得到。具体而言，基于词的 SMT 系统可以通过语言

模型和翻译模型来为一个源语言句子寻找一个 优的目标语言句子： 

arg max ( | )

( ) ( | )
arg max

( )

arg max ( ) ( | )

t

t

t

t P t s

P t P s t

P s

P t P s t






 

                  （2.1） 

其中，P(s)为源语言模型，对于一句给定的源语言句子，该值是固定

的；P(t)为目标语言模型概率；P(s|t)为翻译模型概率。完整的翻译过程包

括三个步骤（如图 2.1）： 

（1）输入：利用语言模型生成目标语言句子 t，对应概率 P(t)； 

（2）编码：利用翻译模型将 t 翻译为源语言句子 s，对应概率 P(s|t)； 

（3）解码：根据语言模型概率 P(t)和翻译模型概率 P(s|t)的乘积，搜

索 佳翻译结果。 
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语言模型
( )P t

翻译模型
( | )P s t

解码器
arg max ( | )

t
t P t s

 
图 2.1 SMT 中的噪声信道模型 

IBM 公司基于这一模型开发的 Candide[20]翻译系统在 ARPA 组织的

机器翻译评测中，取得了很好的成绩，甚至超过了经过长期优化的基于

规则的翻译系统。这项里程碑式的技术引起了研究者的关注，并对其进

行了一系列改进优化。然而，该方法也有着明显的缺点： 

（1）翻译上下文信息缺失：以词作为基本的翻译单元，在翻译过程

中无法利用上下文信息，只能通过语言模型进行弥补，这会导致歧义现

象严重； 

（2）调序能力弱：基于词的调序模型简单，对局部和全局的调序都

不理想，无法处理复杂的调序现象。 

尽管这些缺点使得研究者逐渐放弃基于词的翻译模型，转而寻求表

达能力更强的模型，但其衍生出来的词对齐模型却被后续的 SMT 方法所

广泛采用，通过词对齐的结果来抽取相应的翻译规则。 

2.1.2 基于短语的翻译模型 

为了解决基于词的翻译模型中存在的问题，研究者开始探索更大粒

度的切分规则，如使用短语作为基本翻译单元的方法。将短语作为基本

翻译单元比较符合人类的直觉，因为一些源语言端的词串经常作为一个

整体进行翻译。但需要注意，此处所述的短语为连续的词串，而不要求

是具有语言学意义的短语。基于短语的翻译模型也分为三个步骤（如图

2.2 所示）： 

（1）短语切分：将一句源语言句子切分成多个连续的短语，一般按

照均匀分布进行切分。 

（2）短语翻译：利用翻译规则将切分之后的短语序列翻译成目标语
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言的短语序列，其中，短语翻译规则的概率一般由经过词对齐之后的双

语语料上进行 大似然估计得到。 

（3）短语调序：利用调序模型对目标短语进行调序操作， 终获得

佳翻译结果。 

这 是 产 品 的 配 方

配方的产品这是

this is the product of the formula 

this is the formula  of the product

this is the formula of the product

源语言：

短语切分：

短语翻译：

短语调序：

目标语言：
 

图 2.2 基于短语的 SMT 过程 

除此之外，基于短语的翻译模型首次引入对数线性模型[21]来对翻译

概率进行建模，并提出使用 小错误率[22]方法来训练参数。 

假设 e、f 是机器翻译的目标语言和源语言句子，h1(e,f), …, hM(e,f)分

别是 e、f 上的 M 个特征，λ1, … , λM是与这些特征分别对应的 M 个权重，

通过对数线性模型框架，直接翻译概率可以用以下公式计算： 

1...

1

' 1

Pr( | ) ( | )

exp[ ( , )]

exp[ ( ', )]

M

M

m m
m

M

m m
e m

e f p e f

h e f

h e f

 














 

                （2.2） 

对于给定的 f，其 佳译文 e 可以用以下公式表示：  

1

arg max{Pr( | )}

arg max{ ( , )}

e

M

m m
e m

e e f

h e f




 



                （2.3） 

上式中的 hM(e,f)是翻译模型的特征函数，该特征函数可以是包括语

言模型、翻译模型、调序模型，甚至是长度惩罚等在内的各类特征。通
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过对数线性模型，可以引入任何可能有用的特征，大大扩充了 SMT 的思

路，也取得了较好的翻译质量和性能。该技术 具代表性的工作之一为

Koehn 等人开发的 Moses 系统[8]。但是，基于短语的翻译系统也面临着

难以处理长距离调序和不支持非连续短语等问题。 

2.1.3 基于句法的翻译模型 

为了缓解基于短语的翻译模型中的不足，研究者开始尝试引入句法

信息来指导翻译。句法信息可以描述句子内部的结构关系，一方面为译

文选择提供更加丰富的上下文信息，另一方面也为长距离调序提供有力

支撑。基于句法的翻译模型通常被分为两类：基于形式句法的模型和基

于语言学句法的模型。 

基于形式句法的模型只使用某种形式化的句法体系，而不使用任何

的语言学知识，例如短语边界划分和短语类型标记等。这类模型通过形

式句法将翻译表示成一个层次化或者递归的过程， 早的应用是 Wu 等

人提出的反向转录文法（Inversion Transduction Grammar, ITG）[15]，该

文法只包含以下三类转换规则： 

（1）X Y → X Y 

（2）X Y → Y X 

（3）源语言短语 → 目标语言短语 

ITG 文法认为，翻译一个连续的词串，可以通过直接翻译，或者对

两个相邻子串的译文进行保序或者逆序合并得到。保序是指源语言和目

标语言的语序一致，而逆序是指它们的语序相反。文献将 ITG 文法融入

到基于短语的模型中，并采用 大熵（Maximum Entropy, ME）模型来估

计保序和逆序合并的概率，取得不错的效果。 

基于形式句法的另一个著名的工作是文献[12]提出的基于层次短语
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的翻译模型，该模型使用同步上下文无关文法（Synchronous Context Free 

Grammar, SCFG）来描述翻译过程，利用源语言句子和规则构建源语言解

析树，然后根据翻译规则得到目标语言解析树， 后生成翻译结果。SCFG

与 ITG 的主要区别是 SCFG 规则中能同时使用非终结符和终结符，因而

能够描述更加丰富的语言现象，如长距离调序和非连续短语。基于层次

短语的翻译模型可以使用类似句法分析的算法进行解码，例如 CKY

（Cocke-Kasami-Younger Algorithm）算法[23]，但在机器翻译任务中，由

于使用了语言模型这一不具有可加性的特征，在使用 CKY 算法进行解码

时则失去了原有算法动态规划的性质。此外，由于引入了非终结符，从

训练语料中抽取的翻译规则数量非常庞大，极大地增加了解码时候的搜

索空间。针对这一问题，研究者提出了柱搜索[24]和立方体剪枝[23]等技

术，以加快翻译系统的解码速度。 

尽管基于层次短语的翻译模型比之前的技术取得了翻译质量上的提

升，它仍然存在两方面的问题：（1）没有利用语言学知识。虽然这提高

了模型的灵活性，使其可以完全兼容之前基于短语的翻译模型，并且无

需进行句法分析也降低了模型的使用门槛。但从另一个角度看，失去语

言学的约束也使得规则存在大量噪声。（2）非终结符问题。仅使用两个

非终结符使得模型无法描述更加复杂的语言现象。 

基于语言学句法的模型的提出，缓解了上述问题，也更加符合人类

对翻译过程的认知。根据所使用句法树的类别，模型可以分为两类：基

于短语结构树的模型和基于依存树的模型。尽管基于语言学句法的模型

理论上具有许多优点，例如目标语言句法树能鼓励生成更符合目标语言

语法的译文，更好的长距离调序等。但也引入了一些新问题：（1）翻译

依赖于树库（Treebank）。自动句法分析需要建立在大规模树库基础上，

而后者的建立和维护需要投入大量的人力和财力。目前只有少数几种语
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言建立了树库资源，而对于没有建立树库的语言对，则无法支持这种模

型。（2）误差积累。句法分析的错误会传导到后续过程，从而对翻译结

果造成影响。（3）句法树在翻译任务中的应用问题。句法树 初并非针

对翻译任务而设计，大量有用的翻译片段并不对因完整的句法结构。除

此之外，人类语言有时可能没有严格的句法结构，也使得该方法在实际

应用中表现可能不如预期。 

在SMT之后的研究中，研究重点主要是将几种模型的优点进行融合，

例如，在基于语言学句法的模型中如何更好的兼容短语系统[25]，或者将

句法信息作为特征融合到基于短语或层次短语的翻译模型中[26-28]。此

外，也有研究尝试进一步引入更深层次的语义信息和更宽范围的篇章信

息[29, 30]。 

2.1.4 早期的 SMT 开源系统 

除了研究论文之外，国内外也有一些 SMT 系统对代码进行了开源。

相比于目前大量的 NMT 开源模型，早期的 SMT 开源系统较少，这些工

作为机器翻译在学术界和工业界的发展提供了重要的参考。国外较为知

名的系统有 Moses[8], Joshua[31], SAMT[26, 32], cdec[33], Jane[34]和

Phrasal[35, 36]等。国内较为知名的系统有 SilkRoad2和 Niutrans[9]等。 

国外开源系统方面，Moses[8]系统是 早开源的 SMT 系统之一，由

爱丁堡大学的 SMT 研究团队开发，该系统 开始主要支持基于短语的

SMT 模型，而在后续更新中逐渐加入更多的翻译模型和技术。Joshua[31]

系统由约翰霍普金斯大学的语言和语音处理中心开发， 早主要支持基

于层次短语的 SMT 模型，并在随后的更新中引入更多的特征来提高翻译

质量。SAMT[26, 32]由卡内基梅隆大学机器翻译团队开发，主要实现了

                                           
2 http://www.nlp.org.cn/project/project.php?proj_id=14 
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基于句法的 SMT 模型，其采用了分布式技术来提高模型性能。cdec[33]

是一个由 Chris Dyer 和他同事开发的 C++解码器，该解码器使用了统一

的内部表示，并提供了与不同翻译模型配合的框架。Jane[34]是另一个由

亚琛工业大学开发的基于 C++的翻译系统，实现了基于短语和层次短语

的 SMT 模型。Phrasal[35, 36]由斯坦福开发的翻译系统，它在实现基于短

语的 SMT 模型的基础上，还加入了习语翻译等优化，实现了比 Joshua

更好的泛化性能。 

国内开源系统方面，SilkRoad 是由中国科学院、厦门大学和哈尔滨

工业大学联合开发的基于短语的 SMT 系统，主要特点是实现了中文到其

它语言对的翻译，并提供了多种组件可供使用。Niutrans[9]是由东北大学

开发的基于 C++的翻译系统，集成了基于短语、层次短语和句法规则等

多项技术，并集成了一系列先进的 SMT 技术，翻译性能在 2012 年前后

达到领先水平，成为 CWMT2013 评测的基线系统。 

2.2 神经机器翻译技术 

神经机器翻译（Neural Machine Translation, NMT）技术是近十年兴

起的基于深度学习的翻译技术。受益于 GPU 技术的发展，越来越强的并

行计算能力为深度学习技术的理论研究和实际应用提供了重要支撑，也

为机器翻译技术开辟了新的技术路线。由于深度神经网络具有强大的端

到端建模能力，经过近年来的不断发展，NMT 技术已经逐渐取代 SMT

技术，成为机器翻译的主流技术。不同于传统的 SMT 方法中以基于离散

符号的转换规则为核心的做法，NMT 使用连续的向量表示来对翻译过程

进行建模，能从根本上克服 SMT 中存在的泛化性能不佳、独立性假设过

强等问题。 

早期的神经网络在机器翻译中的应用，主要是作为特征融入到已有
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模型中，用来增强原有的词对齐、语言模型、翻译模型和调序模型等模

块，取得了显著的效果。完全使用神经网络来实现端到端机器翻译的方

法 早在 2013 年由牛津大学的 Kalchbrenner 等人[37]提出，采用了“编码

器-解码器”框架来实现“序列到序列”的转换。该工作首先将源语言文本序

列通过编码器映射成一个连续的向量，然后使用解码器根据该向量逐词

生成目标语言文本序列。其中，编码器用于编码和提炼待翻译的源语言

句子的信息，而解码器则逐词地生成所要翻译的目标语言句子，解码器

的这种自回归的生成过程通常依赖编码器的输出和当前已经生成的目标

语言句子片段这两类信息。尽管该工作没有获得理想的翻译性能，但其

提出的“编码器-解码器”框架是一个非常经典的设计，被后续 NMT 的研

究沿用至今。 

解码器编码器

我今天为我的父母做饭。

I cook for my parents today.

 
图 2.3 基于“编码器-解码器”框架的 NMT 模型翻译示例 

图 2.3 给出了一个 NMT 模型将一句中文翻译为一句英文的示例，在

该例中，源语言句子“我今天为我的父母做饭。”和目标语言句子“I cook for 

my parents today.”有着相同的含义和不同的表达，通过 NMT 模型将中文

序列转换为英文序列。在具体实现中，对源语言和目标语言的编码和解

码可以采用不同类型的神经网络，例如，论文[37]中的编码器就为卷积神

经网络，而解码器为循环神经网络。 

相比于 SMT 技术，NMT 技术具有以下一些优点： 

（1）端到端（End-to-End）建模。如图 2.4 所示，SMT 技术则通常
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需要依次执行双语词对齐、翻译规则抽取、翻译概率估计以及在开发集

上进行特征权重调优等步骤，而其中每一步产生的错误，都会传导到后

续环节中，误差积累会对整个系统的翻译性能产生很大影响。而 NMT 技

术使用端到端的方式来完成源语言到目标语言的翻译建模，不仅极大简

化了翻译系统的架构，也有效减少了训练过程中的误差传递。 

词
对
齐

规
则
抽
取

概
率
估
计

参
数
调
优

编码器-解码器

SMT

NMT
 

图 2.4 SMT 技术与 NMT 技术的翻译模块对比 

（2）无需人工设计特征。在 SMT 方法中，虽然能够实现规则的自

动抽取，但是需要人工设计一些衡量译文质量优劣的特征，例如用语言

模型来衡量流畅性，用翻译模型来衡量忠实度，用调序模型和句法模型

来建模更复杂的语言学现象等，这些都要求研究者具有一定的领域先验

知识。而 NMT 技术无需进行类似的特征设计，只需要设计好网络结构，

其余工作都能够自动完成，不但大大降低了对领域知识的依赖，翻译表

现可能比人工方法更好。 

（3）更好的泛化能力。通过低维向量表示，深度神经网络可以自动

学到词、短语、句子之间的相似性甚至是相互关系，使得神经网络可以

生成训练语料中未曾出现过的文本序列。这样，即便遇到训练语料中没

有的文本片段组合，不能保证精确的翻译完全精确，NMT 也可以以很高

的概率给出意思相近的译文。相比之下，基于统计的 SMT 技术只能对训

练语料中已有的译法进行组合，而无法生成全新的译文。 

（4）不使用独立性假设。SMT 在使用每一条翻译规则时，都认为规
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则的使用与其上下文无关，这种较强的独立性假设无疑会影响译文的质

量。而深度神经网络对于序列具有很强的建模能力，NMT 在预测每个目

标端词的时候，能够使用所有已经生成的序列信息，因此有望得到更加

准确的翻译。 

从 NMT 技术出现至今，有三个较为流行的基本翻译框架，分别为：

基于循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）[17]的翻译方法、

基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）[18]的翻译方法

和基于注意力（Attention）机制[19]的翻译方法。 

下面简要介绍这几类方法。 

2.2.1 基于 RNN 的翻译模型 

在 2014 年，Google 的 Sutskever 等人[16]使用 RNN 作为编码器和解

码器来实现序列建模。RNN 的核心是一个基于深度神经网络的循环单元，

该单元将一段数据序列作为输入，并以递归的方式从头到尾依次处理这

段数据序列[38]。对于翻译应用来说，在 RNN 处理整个句子的过程中，

每次处理一个单词，都会对循环单元中的隐状态产生影响，解码器的隐

状态实际上保存着已经翻译出来的那部分文本序列的信息，因而可以在

此基础上以自回归方式解码下一个单词。一个典型的 RNN 网络的工作如

图 2.5 所示，给定一个源语言句子“X Y Z”，模型逐词读入该句子并生成

隐含向量表示，该向量包含了从句首到当前位置的所有信息，直到读入

句子结束符“EOS”（End-of-Sentence），完成编码过程。解码时，模型根

据已经生成的序列信息，生成每一时刻的隐含向量表示，并根据该向量

表示逐词预测目标语言句子“A B C”，直到生成“EOS” 结束符。 
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X Y Z EOS A B C

A B C EOS
编码器 解码器

 
图 2.5 RNN 网络翻译示意图 

理论上说，RNN 能够捕获无限长的历史信息，但在训练过程中会面

临“梯度爆炸”和“梯度消失”等问题，很难真正处理长距离的依赖关系。为

了缓解这两个问题，Sutskever 等人又将长短期记忆网络（Long Short-Term 

Memory, LSTM）[16]引入基于 RNN 的机器翻译中，在长句翻译上取得更

好的结果。Cho 等人进一步提出了门控循环单元（Gated Recurrent Unit, 

GRU）[17]，在保持 LSTM 效果的同时，又使结构更加简单。由于能够

建模复杂的“序列到序列”问题，RNN 在语音识别、语言建模、机器翻译

等领域取得了令人瞩目的成绩。但是，这种循环结构使得 RNN 网络只能

够以逐词的方式对源语言和目标语言序列进行处理，一方面，这种对于

先前词的依赖性成为进一步提升训练和测试计算效率的瓶颈，另一方面，

虽然 LSTM 提升了长句上的表现，但还是未能完全解决误差积累的问题。 

2.2.2 基于 CNN 的翻译模型 

由于 RNN 以逐词的方式进行训练和解码，带来的包括计算效率在内

的一系列问题，NMT 的另一个探索是采用基于 CNN 的模型来实现翻译。

CNN 是包含卷积结构的深度神经网络的统称， 早的深度神经网络就是

基于 CNN 结构，但是因其训练时候的巨大算力开销，一直难以实际应用。

直到 2012 年，深度学习泰斗 Hinton 和他的学生 Krizhevsky 尝试通过 GPU

来训练他们所设计的深度神经网络 AlexNet[39]，该网络在当年的

ImageNet 竞赛中以惊人优势击败其他所有方法。从此，深度学习技术开
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始受到学术界和工业界的广泛关注。CNN 在计算机视觉领域取得了巨大

的成功，许多经典的深度神经网络都属于 CNN 结构，包括：VGG[40], 

GoogLeNet[41], ResNet[42], MobileNet[43]等等。 

2017 年，Facebook 的 Gehring 等人尝试将 CNN 用于机器翻译[18]，

获得了比 LSTM 更好的性能。具体而言，一方面，由于使用卷积的 CNN

网络没有了 RNN 中的循环单元，基于 CNN 的翻译模型能够完全并行的

进行训练，从而更好地发挥出 GPU 的性能，将运行速度平均提高了 9 倍；

另一方面，CNN 网络采用了层级结构，并且使用了多跳注意力机制，与

RNN 的链式结构相比，能够更好的捕获序列中复杂的远程依赖关系，提

高翻译质量。 

2.2.3 基于注意力机制的翻译方法 

NMT 的另一项标志性工作是引入了注意力机制。认知心理学发现，

人类在接收视觉或者听觉信息的时候，通常都会关注其中某一部分信息，

而忽略其它信息。受这种注意力机制的启发，蒙特利尔大学的 Bahdanau

等人在其论文[44]中指出，解码器在生成当前目标语言单词时，实际上仅

有小部分的源语言词相关度较大，绝大部分源语言词的相关度都很小（如

图 2.6），因此他们提出使用注意力机制，为每个目标语言词动态地生成

与源语言端相关的上下文向量。Vaswani 等人[19]更将注意力机制这一思

想进一步推进，提出了以自注意力为核心的经典的 Transformer 架构。 
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图 2.6 基于注意力机制的 NMT 技术 

假设源语言句子（共 M 个词）每个词对应的隐层状态为 h1, h2, ..., hM。

在原来的模型中，解码阶段任意时刻所用的上下文向量均为 hM。而在基

于注意力的模型中，第 t 时刻所用的上下文向量 ct通过对源语言所有时刻

的隐层状态进行加权求和得到： 

,
1

M

t t i i
i

c h


                     （2.4） 

此处注意力模型的权重 αt,i通过 t 时刻目标语言隐状态 st和源语言隐

状态 hi计算得到： 
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                  （2.5） 

, Match( , )t i t ie s h                    （2.6） 

其中，Match(ꞏ)为匹配函数，通常采用点积法[45]或着多层感知机法

[44]。权重 αt,i 实际上反映出源语言词 xi 和 t 时刻解码器所产生的词的相

关程度。 

点积法：要计算两个向量之间的匹配程度，点积法是 简单 常用

的方法，即对向量进行点乘运算，无需格外的网络参数，具体如下： 

Match( , ) T
t i t is h s h                    （2.7） 
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其中，上标 T 表示矩阵转置。 

多层感知机法：该方法是首先将编码器和解码器的隐状态进行线性

变化并求和，然后经过非线性变换 tanh 得到特征值， 后通过权重矩阵

va得到 后的相似度得分。 

Match( , ) tanh( )T
t i a a t a is h v W s U h               （2.8） 

其中，va、Wa和 Ua是权重矩阵。 

通过注意力机制，编码器的目标不再是为整个源语言句子生成向量

表示，而是为每个源语言词生成包含全局信息的向量表示，并且由于基

于自注意力机制的模型可以高度并行地进行编码，不仅极大地提升了翻

译性能，同时还加快了训练速度，在学术界和工业界都取得了很大成功。

目前性能 强大的一些自然语言预训练模型几乎都基于 Transformer 架

构，包括 BERT[46], GPT-2[47], GPT-3[48]等等，其中，OpenAI 提出的

GPT-3 用到海量数据进行训练，整个维基百科的数据只占总训练数据的

0.3%，在很多自然语言处理任务上有着接近人类的表现，也反映出该架

构强大的序列建模能力。此外，基于注意力机制的模型 近在计算机视

觉任务中也表现出色，Google 提出的 ViT[49]和腾讯提出的 SETR[50]均

显示出比基于 CNN 的网络更优异的性能。 

2.2.4 训练和解码 

训练（Training）：模型的训练就是对模型参数进行学习的过程，NMT

模型通常使用双语平行语料数据进行有监督训练，联合更新编码器和解

码器的参数。在训练阶段，通过将目标语言句子会作为监督信号来指导

模型的训练。在给定双语数据集 ( ) ( ) | |
1{ , }z z Z

zZ x y  的情况下，翻译模型训练

的目标函数 L(θ)是 大化训练数据的翻译概率，一般采用 大似然估计

（Maximum Likelihood Estimation, MLE）方法： 
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               （2.9） 

其中，Z 表示双语平行句对集合，P(y|x;θ)是翻译模型的输出概率，θ

是模型参数。模型参数的更新上，通常采用反向传播（Back-Propagation, 

BP）算法来计算梯度，然后使用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent, 

SGD）[51]或 Adam[52]等梯度下降方法来更新参数。 

一些工作对训练过程进行了优化，论文[53]指出基于 MLE 的训练方

法存在两个问题：（1）损失函数定义问题：训练目标的损失函数定义为

词级别，而机器翻译的评价指标通常是句子级别；（2）曝光误差（Exposure 

Bias）问题：训练和解码时候的文本不一致，训练时每一个目标语言词的

输入都来自真实样本，而解码时候则是基于已经生成的文本序列。为了

解决这些问题，论文[53]提出使用强化学习将句子级别的评价指标融入训

练中；而论文[54]则将 小风险训练方法（Minimum Risk Training）引入

模型训练过程中。 

解码（Decoding）：模型训练完成后，获得一组较为理想的模型参数，

就可以在此基础上进行解码（有时也称推理），让模型翻译源语言的句子。

在翻译解码过程中，解码器在每一时刻会生成一个词表大小的概率分布，

表示该时刻生成每个目标语言词的概率。我们可以从中选择概率 高的

词，将该词作为该时刻的输出。以自回归方式，每一时刻生成一个词，

直到生成 EOS 句子结束符，得到一个完整的目标语言句子。这种每次只

保留一个概率 高词的解码方式，称为贪婪搜索（Greedy Search）。 

贪婪搜索保留每一步概率 高的词，使得翻译解码每次向着 有希

望的方向前进，但对于整个目标语言句子来说，该词可能并非 佳翻译，

即并非全局 优解。但是，如果要获得 佳的目标语言句子译文，可能

需要搜索所有潜在的译文组合，过于巨大的搜索空间难以在现有的计算
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条件下实现。为了兼顾翻译质量和计算开销，一种常见的方案是使用柱

搜索（Beam Search）方法进行解码。每个解码时刻维护一组得分 高的

翻译，可以得到比贪婪搜索更好的翻译结果，同时将搜索空间限制在合

理的范围内。 

2.3 多语言翻译技术 

早期的多语言翻译主要通过两个基于枢轴语言的翻译模型，即源语

言-枢轴语言（Source-Pivot, S-P）以及枢轴语言-目标语言（Pivot-Target, 

P-T）的流水线（Pipeline）翻译系统来实现。这种流水线翻译架构不受具

体翻译技术的影响，但在实际应用中，需要大量不同的双语翻译模型来

支持多语言之间的翻译。 

在 NMT 技术出现之前，SMT 技术采用离散的符号表示，使得统一

的多语言表示困难。而基于连续向量表示的 NMT 技术的出现，促进了多

语言翻译技术的快速发展。 初的 NMT 技术仅研究两种语言之间的翻

译，但研究者发现 NMT 框架可以支持多种语言的翻译，并将这种处理多

语一种语言对之间翻译的 NMT 系统称为多语言神经机器翻译

（Multilingual Neural Machine Translation, MNMT）。MNMT 研究 终的

目标是希望开发一个模型，该模型能够通过有效利用可用的语言资源，

来实现尽可能多的语言之间的翻译[55]。 

由于使用了多种语言对的数据来训练模型，MNMT 可以帮助资源稀

缺的语言从其他语言中获得额外的知识[56]，这种特殊的现象被称作知识

迁移[57]。相比于双语 NMT 系统，受益于其他语言的训练数据，MNMT

系统通常能够提高稀缺资源的翻译质量，甚至实现零资源语言对之间的

翻译[58, 59]。另一方面，单个 MNMT 模型能够处理多种语言对之间的翻

译，可以减少部署开销，对于受限环境（例如手机或物联网设备）至关
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重要，并且还可以简化机器翻译的大规模部署[59]。 

论文[55]将 MNMT 按照工作场景分为 4 类：（1）多路翻译（Multiway 

Translation）；（2）低资源翻译（Low-Resource Translation）；（3）零资源

翻译（Zero-Shot Translation）；（4）多源翻译（Multi-source Translation）。

这 4 类 MNMT 方法相互之间所用技术可能存在交叉，下面分别进行简述。 

2.3.1 多路翻译 

多路翻译（Multiway Translation）的目标是构建支持多种语言对的单

个 NMT 模型，实现一对多[60-62]、多对一[63]或者多对多[64]翻译。由

于不同语言之间存在知识迁移，多路翻译有望提高许多翻译方向的译文

质量[65]，同时在没有双语平行句对训练数据的语言对之间实现翻译[59]。

该 方 法 遵 循 现 有 NMT 系 统 常 见 的 “ 嵌 入 - 编 码 - 载 入 - 解 码

（Embed-Encode-Attend-Decode）”范式，并且能够支持多种语言。为了

实现单个模型支持多种语言之间翻译的目标，一个多路翻译系统在组件

的设计上可以有不同程度的共享，例如 小共享组件（独立的编码器和

解码器，共享的注意力）、部分共享组件（可控的共享），或者完全共享

组件（共享编码器、解码器和注意力）。 

小共享组件的方法可以为不同的语言设置独立的编码器或解码

器，取得较好的翻译性能，但同时模型较大且不支持零资源翻译。完全

共享组件的方法能让所有语言共用编码器和解码器，通过语言标签来区

分不同目标语言，因而实现了翻译系统的轻量化，并且有零资源翻译的

能力，但由于共享参数，某些语言对（如资源丰富语言对）的翻译性能

可能受影响。部分共享组件的方法则是一种折中选择，可以根据需要较

为灵活的进行设计。 

多路翻译面临着包括词汇表、词嵌入、网络层、参数共享、训练协
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议和语种差异等问题和挑战。其中，参数共享、语种差异和训练方式是

目前研究的重点。 

1. 参数共享 

MNMT 模型可以定义不同语种之间的参数共享程度，包括： 小参

数共享，完全参数共享，以及受控参数共享等。 

（1） 小参数共享 

论文[64]提出了一种模型，该模型包括独立的词嵌入、编码器和解码

器，所有语言共享同一个注意力模块。通过在跨语言中共享注意力，该

方法假设可以发生迁移学习，使得模型性能比双语模型更好。另一方面，

该模型参数的数量仅随着语言的数量线性增加，而在多路系统中跨越所

有语言对的双语翻译模型的参数则以平方形式增加。但是，共享注意力

模块必须承担连接不同语言对的任务，这可能会引入表示瓶颈，即模型

无法学到 佳翻译质量的必要表示。尽管如此， 小参数共享模型非常

灵活，由于可以使用特殊机制处理个别语言，从而能够 大化该语言的

译文质量。 

（2）完全参数共享 

论文[59]提出了一种紧凑的 MNMT 模型，使得所有语言共享相同的

词嵌入、编码器、解码器和注意机制。该方法首先使用诸如 BPE[66]或

SentencePiece[67]等亚词（Subword）级别的编码机制来为所有语言生成

统一的常见词汇。然后，将输入序列添加目标语言标签作为前 ，使解

码器能够正确地生成目标语言。 后，合并所有语料并用其对翻译模型

进行训练。这样，所有语言共享词嵌入、编码器、解码器和 softmax 层。

论文[68]提出了类似的模型，但为每种语言维护单独的词表和 softmax 层，

较小的 softmax 层使其获得更快的解码速度。 

在基于完全参数共享的方法中，论文[69]和论文[70]分别实现了支持
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59 种和 103 种语言翻译的模型，并探索了包括数据选择、语料平衡、词

汇表、深度堆叠、训练和解码方法等在内的多种模型配置方案。虽然不

少多语言模型都在低资源语言方面有着积极表现，但它们往往会倾向于

将其翻译成英语，并且在使用超过 50 种语言时，翻译质量提升的收益趋

于逐渐减少。此外，一个大规模的多语言系统还会遇到表示瓶颈[69, 71]

问题，尽管有大量的数据输入到一个具有大量参数的模型中，但并非所

有的翻译方向都显示出性能的改进。 

（3）受控参数共享 

在上述模型所证明的参数共享极端情况之间有一系列选择。在

MNMT 系统的各个层，可以控制参数共享的程度。驱动参数共享程度的

一个主要因素是所涉及的语言之间的差异性[72]和所需的简单性以及建

模的灵活性。 

论文[63, 72]认为在多种语言中共享编码器能够提高编码器参数的利

用效率，并且由于目标语言序列生成主要由解码器完成，也有必要为不

同语言分配独立的解码器。Blackwood 等人[73]探索了目标语言、源语言

和特定于语言对的注意力参数，发现共享目标语言的注意力比共享其他

注意力的方案更好。Wang 等人[74]进一步提出了一种机制来生成通用表

示，而不是单独的编码器和解码器，以 大限度地实现参数共享。论文[75]

还扩展了一个完全共享的模型，该模型具有特定于语言对的适配器层，

这些适配器层针对这些语言对进行了微调（Fine-Tune）。在训练了完全共

享模型后，将附加的适配器层插入模型中，并且只对这些层进行微调，

这大大降低了计算开销。 

2. 语种差异 

MNMT 的一个核心任务是跨语言对齐单词和句子的表示，这样就可

以弥合不同语种之间的差异，使模型能够处理多种语言。这需要对多语
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言模型的表示进行研究和理解，并使用这种理解来进一步改进建模选择。

现有的研究从以下几个方面进行了探索。 

（1）词汇表 

词汇表是 MNMT 的一个重要问题，但还没有得到实质性的解决。对

于共享词汇表的 MNMT 模型，创建词汇表的 常见方法是为每种语言抽

取相等数量的单词，以确保不同语种均衡的表示。这些词汇表可以进一

步用来学习亚词词汇表，从而缓解 NMT 的未登录词（Out Of Vocabulary, 

OOV）问题。然而，这并不能解释所涉及的语言的性质及其大小带来的

偏差。论文[69]尝试利用基于温度的词汇表采样的概念来解决这个问题。 

（2）多语言表示的本质 

由于 MNMT 系统不同语言共享网络组件，它们有望在跨语言的句子

表示之间建立某种关系。了解这些多语言表示的本质有助于深入了解多

语言模型的工作原理。一些将多语言模型嵌入进行可视化的工作表明，

编码器学习到跨语言相似句子的相似表示[59, 76]。由于这些可视化是在

非常低的维度（2-3 维）中完成的，它们可能无法传达关于多语言表示的

语言不变性的正确图像。SVCCA[77]是一个跨不同语言、模型和网络层

比较表示的框架，Kudugunta 等人[78]使用 SVCCA 对大规模多语言系统

生成的表示进行了系统研究，对紧凑型 MNMT 系统中多语言嵌入的性质

提出了以下观察结果：（a）虽然不同语言中类似句子的编码器表示相似，

但存在着基于语言相似性的细粒度聚类，因此迁移学习在相关语言中效

果更好；（b）编码器和解码器之间的边界模糊，源语言表示依赖于目标

语言，反之亦然；（c）表示相似性因网络层而异，在编码器侧的较深层

中不变性增加，而在解码器侧的较深层中不变性下降，这是因为解码器

对所要生成的目标语言敏感，且需要在语言无关和语言感知表示之间取

得适当的平衡。 
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（3）编码器表示 

由于来自不同源语言的平行句子中可能有不同数量的词，解码器的

注意力看到的是不同语言中等价语句的不同编码表示。为了克服这一问

题，有研究[79, 80]采用注意力桥网络生成固定数量的上下文表示，并将

这些上下文表示输入到注意力网络。通过 小化表示的多样性，解码器

的任务被简化，并且在语言生成任务上获得更好的表现。Hokamp 等人[81]

也提出为所有语言使用单个编码器，并使用特定于语言的解码器。Murthy

等人[82]指出，编码器生成的句子表示依赖于语言的词序，因此是特定于

语言的。他们提出对输入句子进行调序，以减少由于词序不同而引起的

差异，从而提高迁移学习的质量。 

（4）解码器表示 

当涉及多个目标语言时，需要解决解码器表示的差异。这一场景具

有挑战性，因为解码器应该生成能帮助它在每个目标语言中生成有意义

和流利的句子的表示。因此，在学习语言不变性表示和能够生成特定于

语言的翻译之间取得平衡至关重要。如果将不同语言对的多个平行语料

库简单地连接起来，然后送入标准的 NMT 模型中，那么 NMT 模型可能

会由于语言不变性表示而导致词汇表泄漏，而产生混合语言翻译。语言

标签技术[59]在防止词汇表泄漏方面非常有效，因为它使得解码器能够清

晰地区分不同语言，Blackwood 等人[73]在序列的开头和结尾添加了语言

标记，以增强其对从左到右编码器学习的句子表示的影响。这说明，使

用一些参数来学习语言标签可以帮助解码器在语言无关和语言差异性特

征之间保持平衡。Hokamp 等人[81]的工作表明，与共享解码器和注意机

制相比，使用单独的解码器和注意机制的方法常常具有更好的翻译结果。

这项工作意味着处理语言差异的 好方法是源语言使用共享的编码器，

而目标语言使用不同的解码器。 
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（5）语言标签 

有一些工作探讨了语言标签技巧对共享解码器的影响。Wang 等人[83]

探索了三种支持多种目标语言的方法：（a）解码器开头的目标语言标签；

（b）与目标语言相关的位置嵌入；（c）将每个解码器层的隐藏单元划分

为共享单元和与语言相关的单元。这些方法中的每一种都获得了比

Johnson 等人[59]中更好的结果，并且将所有方法结合起来得到了 好的

结果。Hokamp 等人[81]指出，在共享解码器方案中，使用特定于任务（所

要翻译的语言对）的嵌入比使用语言标签效果更好。在使用 XLM[84], 

XLM-R[85], mBART[86], mBERT[87]进行预训练的相关子领域中，发现使

用语种或任务标签就足以区分用于预训练大型模型的语言。 

3. 训练方式 

MNMT 模型训练有时需要使用不同的方法，各类方法的核心是 小

化所有语言对翻译的负对数似然。从概念上说，MNMT 模型的负对数似

然是多个双语模型的负对数似然的平均值。与一般的 NMT 方法类似，可

以使用一种或多种基于梯度下降的优化算法（如 SGD[51]、Adam[52]、

AdaGrad[88]等）来 小化负对数似然[89]。训练方法主要有两种：（1）

单阶段并行或联合训练；（2）顺序或多阶段训练。根据使用场景的不同，

多阶段训练主要可用于模型压缩（知识蒸馏（Knowledge Distillation, KD））

或微调、添加数据和/或语言（增量训练）。 

（1）单阶段并行或联合训练 

对于这种训练方式，首先将所有语言对的平行语料进行预处理和连

接，然后将它们以分批次（Batch）的方式送入模型。对于具有单独编码

器和解码器的模型，每批次由特定语言对的句对组成[64]；而对于完全共

享的模型，单个批次可以包含来自多个语言对的句对[59]。 

（2）知识蒸馏 
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Hinton 等人[90] 早提出知识蒸馏，用于不涉及生成序列的任务，如

图像分类。其基本思想是训练一个具有多个层次的大模型，然后通过在

由大模型生成的 softmax 上而不是在实际标签上训练小模型，将其知识蒸

馏成一个具有较少网络层的小模型。由于这种方法不适用于序列生成任

务，因此，Kim 和 Rush[91]提出了序列蒸馏，他们使用预训练模型简单

翻译训练数据。然后他们用这些伪数据来训练更小的模型。由于减轻了

决策负担，这些较小的模型能够更快更好地学习。随后，Tan 等人[92]为

所有涉及的语言对训练双语模型，然后将这些双语模型用作教师模型，

为所有语言对训练单个学生模型。利用标准似然损失和蒸馏损失的线性

插值来训练学生模型，蒸馏损失捕获学生模型和教师模型的输出分布之

间的距离。只有在验证集上教师模型比学生模型显示出更好的翻译精度

时，蒸馏损失才适用于语言对。这种方法比黑盒模型的联合训练效果更

好，但是训练时间显著增加，因为双语模型也需要训练。 

（3）增量训练 

该方法的目的是在新增语言数据来训练模型的时候，避免从头训练

的昂贵代价。由于在开始训练模型时，往往并没有所有语言对的数据，

而当新增语言对或者翻译方向时，重训模型的成本十分高昂。以增量方

式训练 MNMT 模型就是一个不错的选择，但其面临的一个实际问题是如

何处理词汇表。Lakew 等人[93]在迁移参数之前，用低资源语言对的词汇

表更新了父模型的词汇表，在保持低资源语言和高资源语言之间常见的

词嵌入不变的同时，将随机初始化的词嵌入用于未见过的单词。一个更

简单的解决方案是考虑使用一个通用的罗马字符化脚本，这样遇到一种

新的语言就可以变成恢复训练或微调的问题。Escolano 等人[94]首先训练

双语模式，然后逐步提高模型能力，以支持更多的语言。Bapna 和 Firat[75]

提出使用被称为适配器（Adaptor）的小前馈组件来扩展预先训练的
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MNMT 模型（特别是那些训练大量多语言数据的模型）的能力。对于预

训练多语言模型中的每一对语言，他们在每一层添加适配器，并在平行

语料库上对此方向进行微调。 

2.3.2 低资源翻译 

一个翻译系统的翻译质量往往和训练用的平行语料数据量的多少有

很大关系，一般情况下，训练数据越丰富，翻译质量越好。由于很多语

言对的平行语料库数量稀少，不足以训练出高质量的 NMT 系统，这就是

低资源翻译（Low-Resource Translation）问题。尽管有研究采用数据增强

策略（如回译[95]和自训练[96]），通过正则化和领域自适应等方式来提高

翻译质量，但平行训练数据还是有限的。MNMT 是否能够通过高资源语

言对（如法语-英语）的平行训练信号，来改进低资源（如摩尔多瓦语-

英语）翻译呢？由于 MNMT 系统力求在同一向量空间中表示多种语言，

因此可以尝试利用来自高资源语言对的数据，来改进低资源语言对的翻

译质量。这类迁移学习方法[57]在各种论文中得到了广泛的探讨。在迁移

学习中，高资源语言通常被称为父语言，而低资源语言被称为子语言。 

低资源翻译的相关论文主要集中在迁移学习的四个方面： 

（1）训练方式； 

（2）词汇迁移：处理父子语言之间的词汇差异； 

（3）句法迁移：处理父子语言之间的句法差异； 

（4）语言相关性的影响和利用。 

以下分别对这几个方面进行简单介绍。 

1. 训练方式 

大多数研究通过让高资源和低资源的语言对共享同一目标语言来提

高低资源语言对的翻译质量， 简单的方法是联合训练两种语言对[59]。



30 

但是，模型没有针对可能感兴趣的子语言对进行专门的优化调整。 

更好的方法是使用子语言对中的数据微调父模型。Zoph 等人[65]的

工作显示了这种迁移学习可以使低资源语言对受益。首先，他们在高资

源语言对上训练父模型；然后，子模型使用父模型的参数初始化，并在

小规模的平行语料库上训练低资源语言对。发现微调除输入和输出嵌入

外的所有参数后，得到了 好的翻译结果。 

训练父模型使其达到 优可能不是子任务的 佳目标，相比之下，

将父模型参数微调之后适应于子任务可能更加可取。学习这样一个父模

型被称为元学习，其可以很好地推广到子任务。Gu 等人[97]使用模型无

关元学习（Model-Agnostic Meta-Learning, MAML）框架[98]，通过考虑

子对并从父对学习适当的参数初始化，得到优于简单的微调的结果。 

目标端的迁移学习比源端的迁移学习更具挑战性。不同的目标语言

需要特定于目标语言的表示，而迁移学习更倾向于目标语言不变的表示。

因此，迁移学习能否成功取决于在这些因素之间实现适当的平衡。Johnson

等人的工作[59]表明，联合训练没有带来任何显著的好处。Dabre 等人[99]

指出微调对于资源稀缺语料是有益的，但由于灾难性遗忘，这种收益可

能有限。 

2. 词汇迁移 

词汇迁移主要目标是对词嵌入进行迁移。Zoph 等人[65]随机初始化

了子源语言的词嵌入，因为它们不能从父语言中进行迁移。然而，这种

方法并没有预先映射源语言中相似单词的词嵌入。Gu 等人[100]通过将父

模型和子模型源端的预训练的单语词嵌入映射到公共向量空间，改进了

这种简单的初始化。这种映射通过正交普鲁克（Orthogonal Procrustes）

方法[101]进行学习，该方法需要使用源语言和目标语言之间的双语词典。

Kim 等人[102]提出了该方法的一种变体，首先训练父模型，然后在微调
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之前将子模型源端的单语词嵌入映射到父模型源端的词嵌入。 

3. 句法迁移 

由于父语言和子语言并不总是可能来自同一语系，在使用子语言数

据对父语言模型进行微调操作时，可能不会考虑它们之间的句法差异。

尽管解决这个问题很重要，但相关工作还很匮乏。Murthy 等人[82]发现，

通过重新排列父模型语句以匹配子模型词序来减少源语言之间的词序差

异，在语料资源极为稀缺的情况下是有益的。由于调序是预处理流程的

一部分，因此被称为预排序（Pre-Ordering）。预排序在基于短语的 SMT

系统[103]中应用广泛，而基于 NMT 的技术也对预排序进行了探索[104]，

以克服源端-目标端句法差异。预排序可以通过人工编写的规则[105, 106]

或机器学习的规则或模型[107, 108]来完成。我们期望未来的工作将集中

于处理语言之间的句法差异，并且不是依赖于预排序，而是通过 NMT 模

型隐式地处理调序。 

4. 语言相关性 

上述一些方法的结果表明，在许多情况下，即使父子语言不相关，

迁移学习也有利于子语言对。即使两种语言有着不同的书写系统，也能

够看到迁移学习带来的好处。一些研究者对语言的相关性是否会影响词

汇和句法迁移的有效性这个问题进行了探索。Zoph 等人[65]和 Dabre 等

人[109]实证研究表明，相关的父语言比不相关的父语言更有利于子语言

翻译质量的提高。Maimati 等人[110]的工作进一步表明，与仅使用一个高

资源语言对进行迁移学习相比，使用多个高度相关的高资源语言对，并

在多轮中应用微调可以提高翻译性能。Kocmi 和 Bojar[111]在爱沙尼亚语

（相关的芬兰语，和不相关的捷克语/俄罗斯语作为父语言）的情况下得

到了一个矛盾的结果，指出父语言的规模更为重要。 

此外，一种典型的语言相关性是使用在父语言和子语言之间共享的
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亚词 BPE 词汇表和 BPE 词嵌入[112]。Maiti 等人[110]在字符级使用了统

一的音译方案，这利用了语言之间的词汇相似性，获得了翻译质量的显

著提高。Neubig 和 Hu[113]使用“相似语言正则化”来防止在为低资源语言

快速适应预训练的大规模多语言 NMT 模型时出现过拟合。Chaudhary 等

人[114]在对低资源对的通用模型进行微调时，通过使用与低资源对相关

的高资源对的训练数据子集来避免过拟合，他们用该方法将 1095 种语言

翻译成英语。此外，由于并非所有来自父任务的平行数据都有助于改进

子任务，Wang 和 Neubig[115]提出了基于父模型源端句子和子模型源端句

子的相似性从父任务中选择句对的方法，简单的方法所带来的显著收益

也说明了利用语言相关性的价值。 

2.3.3 零资源翻译 

虽然低资源翻译就已经很困难，但还有更加极端的情况，就是在完

全没有两种语言之间平行数据的情况下实现这两种语言的翻译，这种工

作场景就是零资源翻译（Zero-Shot Translation）。由于大多数语言对几乎

不存在平行语料库，也就意味着这些语言对是之间是零资源翻译，因此，

为任意语言对提供机器翻译解决方案仍然是一个挑战。无监督 NMT[116]

近年来在零资源翻译上进行了一些探索，但它们的翻译质量在大多数语

言对上仍然远远落后于有监督 NMT 系统。 

一种折中的思路是利用多语种翻译语料库作为监督信号，探索其是

否能比无监督 NMT 取得更好的翻译质量。虽然在很多情况下，两种语言

之间没有平行语料库，但它们可能都与第三种语言有着平行语料库，这

里的第三种语言一般被称为枢轴（Pivot）语言。一种重要的 MNMT 方法

就是基于枢轴语言的翻译方案，包括源-枢轴和枢轴-目标平行语料库两对

语料库，并广泛应用于没见过的语言对之间的翻译。除了枢轴翻译外，
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还有专门针对零资源翻译进行的研究。 

1. 枢轴翻译 

顾名思义，枢轴翻译（Pivot Translation）是通过枢轴语言来进行枢转

的翻译，首先将源语言 S 翻译成枢轴语言 P，再将枢轴语言 P 翻译成目

标语言 T。 简单的方法是首先构建独立的源语言-枢轴语言（S-P）和枢

轴语言-目标语言（P-T）机器翻译系统，然后在测试时，源语句通过 S-P

和 P-T 系统级联生成目标语句。其中，具体的枢轴方法与底层的翻译技

术无关，可以是基于规则的翻译方法[117]、SMT[118]、NMT[119]或者

MNMT[120]中的一种或多种翻译技术。 

这种流水线的方法流程简单，但存在几方面的问题：（1）误差累计：

流水线中的翻译错误累积；（2）解码时间：两次解码使得时间加倍；（3）

部署成本：N 种语言互译需要 2N 个双语翻译系统，部署成本较高。由于

英语在全世界的广泛使用，与其他语种的平行语料库 丰富，它通常都

被作为枢轴语言。 

2. 零资源翻译 

Johnson 等人[59]发现，在使用多语言平行语料进行训练时，即便没

有使用某些语言对进行训练，其 MNMT 系统也能够为源语句生成合理的

目标语言翻译。只需要给源语言添加所输出的目标语言标签，就可以让

系统生成所需要的目标语言。在理想情况下，这具有两方面的优点：（1）

解码时间：任意语言对之间的翻译无需任何枢转，可以通过单次解码完

成；（2）部署成本：给定一个 N 种语言的多语言平行语料库，只需要一

个 MNMT 模型就可以实现 N×(N-1)个翻译方向，大大简化了部署复杂度。 

在零资源翻译任务上，由于有着更好的语言间表示并且消除了流水

线级联的误差积累，使用 MNMT 似乎很有前景。但是一些研究[120-122] 

发现，MNMT 在零资源任务上的实际表现不如传统的枢轴翻译系统。造
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成这种情况的原因可能包括：（1）零资源语言对之间的错误相关性。论

文[120]指出，不管目标语言标签是什么，网络都会倾向于输出当时和该

源语言一起被网络学习过的目标语言句对的语种。（2）语种不一致的编

码器表示。论文[78, 121]指出，模型为源语言和枢轴语言生成的编码器表

示并不相似，由于这种差异，解码器生成的输出对于源语言和枢轴语言

的表示也不同。 

为了解决这些问题，一些研究分别从编码器表示、解码器表示、语

料规模和生成限制等方面进行了探索改进： 

（1）编码器表示。该方法的一个重要思路是 小化编码器表示之间

的差异，通过在训练的目标函数中添加惩罚项，来使得源语言和枢轴语

言编码器的表示相似。Arivazhagan 等人[121]提出了一种无监督的方法，

通过 小化领域对抗性损失[123]来对齐源向量空间和枢轴向量空间。一

些损失函数被证明有助于减少源语言和枢轴的差异，包括余弦距离[121]、

欧式距离[122]和相关距离[124]。 

（2）解码器表示。该方法的一个重要思路是，通过在损失函数中引

入额外项来鼓励输出一致性。Al-Shedivat 和 Parikh[125]在训练目标中加

入了额外的损失项，以鼓励平行句对的源语言和枢轴语言的表示在辅助

语言中生成相似的输出句子（人工合成的句子），这有可能是没见过的句

对。由于网络能够学习去生成没见过的句对，也避免了错误相关性。类

似的想法促使 Pham 等人[122]在源语言-枢轴语言翻译任务之外加入一个

枢轴自编码任务。它们包含额外的损失项，鼓励注意上下文向量以及解

码器输出表示在生成相同的枢轴输出时的一致性。 

（3）语料规模。一些工作研究了语料规模和语种数量对零资源翻译

的影响。Aharoni 等人[69]指出，多语言 NMT 系统的零资源翻译性能随

着模型中语言数量的增加而增加。Arivazhagan 等人[121]表明，基于余弦
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距离的对齐可以扩展到一小部分语言。论文[119]提出，只有当多语种平

行语料库很大时，零资源翻译才能较好地工作。此外，一些工作[58, 119, 

120]在多语种语料库中加入合成语料库有助于缓解错误相关问题，甚至可

以优于枢轴翻译方法。 

（4）生成约束。为了解决输出错误语种单词的问题，Ha 等人[126]

提出过滤 softmax 的输出，迫使模型翻译成所期望的语言。这种方法虽然

简单，但相当有效。 

2.3.4 多源翻译 

如果一个句子有着多个语种的平行句对，那么这些有着相同含义和

不同表达的平行句对可以一起用来改进目标语言的翻译，这种技术称为

多源翻译（Multi-Source Translation）[127]。实际上，欧盟有超过 10 种官

方语言，印度有超过 22 种官方语言，他们的议会通常需要平行使用多种

语言。例如，通常需要通过人类口译员同时将说话人的语言翻译成其他

几种语言，这可以积累大量平行句对。在这种情形下，充分利多语言平

行句对就是很重要的，通过多源机器翻译可以期望比单源机器翻译获得

更好的翻译质量。实际上，已经有一些开源的多语言平行语料库，例如

Europarl[128]和联合国语料[129]等。 

类似于多路翻译，多源翻译模型可以有一个或者多个编码器。一些

工作对多源翻译模型进行了设计和优化。Zoph 和 Knight[56]的工作使用

了多个编码器，每个编码器为不同的源语言句子生成表示，而解码器对

每个源语言有着单独的注意力机制，实验结果表明，对每种源语言使用

单独的编码器和注意网络的多源 NMT 模型比单源模型的译文质量更好。

Firat 等人[58]没有训练专门的多源翻译模型，而是使用了先前训练过的

MNMT 模型。他们像[56]中那样为不同的源语言生成了上下文，但没有
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连接和投影它们，而是简单地将它们相加，并将这种表示送入解码器，

这个过程被称为前期平均。他们还提出了一种称为后期平均的方法，对

于解码器中的每个时间步，为每个单独的源计算 softmax，然后计算所有

softmax 的平均。前期平均和后期平均的组合得到 佳结果。而受到完全

共享的MNMT模型[59]的启发，Dabre等人[76]提出了一种更简单的方法，

直接将多个源语言句子拼接在一起，然后将其输入标准的 NMT 模型，让

编码器编码一个较长的多语言句子。该模型可以自动识别不同源语言之

间的边界，简化多源 NMT 的训练过程。多源翻译的另一种探索是对单独

的翻译模型进行集成，Garmash 和 Monz[130]提出学习一个集成函数来组

合几个双语模型的 softmax。该方法需要更小规模的 N 元语料，但是集成

函数的参数训练可能代价较大。 

除此之外，一些工作从训练数据的角度进行了研究。由于多源翻译

系统面临的 大问题之一是没有足够的多元平行句对，Nishimura 等人

[131]通过添加替代标签来代表每个“缺失”的源端语句。NMT 模型能够适

应缺失的句子，从而可以利用所有源语言句子提高翻译质量，而不用担

心某些句对缺失的问题。Choi 等人[132]和 Nishimura 等人[133]提出使用

机器翻译生成的合成语句，以补全多元平行句对，这样就可以支持任意

的多源翻译方法。一般来说，多源翻译由于需要额外的中间翻译步骤，

难以用于实时翻译，这也是未来的一个研究方向。 

2.4 本文的研究思路 

从早期的 SMT 模型，到近十年取得长足进步的 NMT 方法，再到近

几年兴起的 MNMT 技术，机器翻译的研究者们通过不懈的研究和探索，

极大地提高了机器翻译的质量，并在工业界取得了一系列的成功应用。

相比于之前的翻译技术，MNMT 具有以下几点优势：（1）MNMT 技术有
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利于提高资源稀缺语言的翻译质量，甚至实现零资源翻译；（2）任意语

言对之间的翻译无需再通过中间语言来枢转，单次解码即可得到任意语

言，减少了计算开销；（3）给定一个 N 种语言的多语言平行语料库，只

需要一个 MNMT 模型就可以实现 N×(N-1)个方向的翻译，大大简化了部

署复杂度。 

虽然 MNMT 具有诸多优势，但也存在一些问题，比如输出不平衡、

解码过程信息利用不充分等。在深入分析现有方法优缺点的基础之上，

针对当前一对多翻译存在的不足，本文论文尝试解决以下问题： 

输出不平衡问题。现有的大多数机器翻译系统都采用自回归方式进

行译文生成，即每一次生成一个目标语言词，且当前时刻的生成依赖于

之前已经生成的所有历史译文序列。由于每次生成都可能存在一定的误

差，误差积累可能导致越往后的译文生成质量越不可靠，即输出不平衡

问题。如何缓解 MNMT 系统中的这种输出不平衡问题？ 

解码过程信息利用不充分问题。在一对多翻译中，MNMT 模型将一

个源语言句子同时翻译成多个目标语言句子，所有这些语句都有着相同

的含义和不同的表达，不同语种的表示有着挖掘利用的空间。但现有的

工作，在解码过程中未能充分利用语种内和语种间的信息。如何在 MNMT

解码过程中更充分的利用这些信息？ 

为此，本文围绕一对多 MNMT 系统，从改进翻译结构出发，在解码

端融入了语种内和语种间信息，开展了多语言神经机器翻译的交互式解

码研究：提出了一种同步交互式 MNMT 模型，将一种源语言同时交互式

的翻译成不同目标语言。同步交互式解码器可以充分利用 4 种信息（语

种内和语种间的历史和将来信息），可以同时使用从左到右和从右到左的

解码来预测每种目标语言的输出。通过一个模型同时解决上述输出不平

衡问题和解码过程信息利用不充分问题。该研究在第 3 章对其进行详细
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介绍。 

2.5 本章小结 

本章介绍了国内外机器翻译的发展历程、经典模型和重要方法。简

要介绍了统计机器翻译的经典模型和神经机器翻译的重要方法，并主要

介绍了当前多语言翻译的发展现状、相关工作和面临的挑战。本章分析

了一对多任务的多语言神经机器翻译方法的缺陷，并简要说明了本文的

解决方法，同时引出了本文对于多语言神经机器翻译的交互式解码的研

究思路。这些内容构成了本文的基础，在后面章节中，将针对如何在解

码过程中融合多语言信息给出解决方案。 
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第3章  多语言神经机器翻译同步交互式解码 

3.1 引言 

神经机器翻译（NMT）极大地提高了机器翻译的质量，促进了多语

言翻译的研究。由于基于编码器-解码器的框架具有强大的端到端建模能

力，一个神经网络翻译模型可以处理多个语言对。由于显著降低了多语

言之间翻译的部署成本，基于单模型的方法成为多语言翻译中很有前景

的范式。 

3.2 研究背景和动机 

在一个模型中训练多个语言对的方法可以利用不同语言的互补信

息。例如，支持零资源翻译，或提高低资源翻译质量。但是，在解码过

程中，现有方法无法充分利用模型中的信息。论文[59]提出的方法能够让

一个模型翻译多种语言，但是，每个句子的翻译完全独立。一到多翻译

任务[60, 83, 134]可以使用一个共享的编码器和多个不同的解码器来将一

个句子翻译成多种不同的目标语言。这些方法尽管使用了多个解码器，

但在每个时刻，模型还是只能处理一种语言对，这会带来 2 方面的问题：

（a）解码过程无法利用不同语言之间的互补信息；（b）只依赖历史信息，

而不利用未来信息，遭受目标语言生成不平衡的问题，即生成的前半段

的译文质量比后半段更好[135]。 

举例来说，如图 3.1 所示，在翻译解码期间，传统的 NMT 模型从左

到右将一句英文翻译为一句中文，这只利用了已经生成的历史信息（只

有图中蓝色框）。如果我们为解码提供一句相同意思的反向的（从右到左）

中文句子（如图中红色框），可以引入将来信息去改进翻译不平衡问题[136, 

137]。另一方面，如果我们使用另一个目标语言（如日语）作为输出，并
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且也使用其历史（如图中绿色框）或未来（如图中黄色框）信息，则（具

有相同含义和不同语法的）不同目标语言输出可以互补[61]。如图 3.1 中

所示，当生成中文直序序列（蓝色框）的时候，每个词的预测和生成可

以依赖 4 类信息（4 种颜色的框），即语种内的历史和未来信息，以及语

种间的历史和未来信息。为了显示简洁，我们只画出了预测中文直序中

“父母”这个词的示意图。对于其他 3 种序列也一样，在解码过程中可以

利用 4 类信息来帮助更好的预测。容易看出，不同类型信息的交叉交互

可以为测试提供更加丰富的信息。 

I cook for my parents today

我
I

今天
today

为
for

父母
parents

我的
my

做饭
cook

します今日
today

両親
parents

ために
for

の 料理
cook

は を

pad pad

做饭
cook

爸妈
parents

我的
my

今天
today

给
for

我
I

pad pad

今日
today

作りました 夕食
cook

のために
for

両親
parents

を は

Chinese Forward (L2R)

Chinese Backward (R2L)

Japanese Forward (L2R)

Japanese Backward (R2L)

English

T=1 T=2 T=3 T=4 T=5 T=6 T=7 T=8  
图 3.1 利用 4 种信息（语种内和语种间的历史和未来信息）帮助预测当前单词 

因此，我们提出了一种新颖的同步交互式多语言神经机器翻译

（ Synchronous Interactive Multilingual Neural Machine Translation, 

SimNMT）解码框架，该框架利用单个解码器语种内和语种间信息交叉交

互并同时地生成多个目标语句。具体来说，我们首先提出了一种同步注

意力交叉交互解码器，其中每一路的目标语言生成不仅取决于它的之前
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生成的序列，还依赖它的未来上下文（语种内信息），以及其他目标语言

的历史和未来信息（语种间信息）。然后，我们提出一种新交互式推理算

法，该算法可以在单个模型中实现所有目标语言的同步交叉交互解码。 

3.3 多语言同步交互式解码 

如 3.2 节所述，一方面，目标语言的历史和未来信息（语种内信息）

可以被用来提高翻译质量；另一方面，当将一个句子翻译成不同目标语

言时，这些不同的输出（语种间信息）可以互补。因此，通过将所有这

些信息进行整合来提高翻译表现是合理的。 

在本节中，我们将介绍语种内和语种间的同步交互式多语言神经机

器解码方法（SimNMT）。我们的目标是设计一个交互式解码器来将一种

输入语言翻译成多种目标语言，其中每一路的目标语言生成不仅取决于

它的历史和未来信息，还依赖其他目标语言的历史和未来信息。核心模

块是同步交互注意力模块（参看 3.3.1），其替换 Transformer 模型的解码

器部分中的多头自注意力（参看 3.3.2）。为了配合所提出解码器的解码，

我们提出一种新的交互式推理算法，该算法可以在单个模型中让所有目

标语言以同步交叉交互的方式进行解码（参看 3.3.3）。 

表 3.1 不同翻译技术所依赖的信息 

方法 
目标语言信息利用 

语种内 
历史信息

语种内 
未来信息

语种间 
历史信息

语种间 
未来信息 

伪语料 

Transformer √     
Transformer 
(+pseudo) 

√    √ 

GNMT-Multi √  √  √ 
SB-NMT √ √   √ 
SyncTrans √  ◇ ◇ √ 
SimNMT √ √ √ √ √ 
注：◇为二者之一 

从信息利用的角度看，几种先进的 NMT 模型的翻译信息依赖在表

3.1 中列出。与标准 Transformer[19]不同，在翻译某种特定目标语言的时
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候，其他 5 种方法都使用了额外的数据。特别的，GNMT-Multi[59]的训

练和 SyncTrans[61]的解码包含了不同目标语言信息，而 SB-NMT[137]则

包含了单个目标语言的未来信息。所提出的 SimNMT 方法利用所有 4 种

信息来预测不同目标语言的输出，并在解码期间实现信息交互。 

与以前的相关 NMT 模型相比，我们的方法具有以下优点：（1）使用

单个模型来实现多个目标语言生成的解码，所有目标语言序列生成可以

并行处理。（2）基于同步注意力交互机制，我们所提出的模型是一个端

到端联合框架，可以同时优化多语言的解码；（3）与以前给不同目标语

言应用不同的柱搜索的方案相比，我们的解码器使用一个柱搜索算法更

快，更紧凑。 

3.3.1 同步交互式注意力 

本文所提出的 SimNMT 方法围绕同步交互式注意力展开，该同步交

互式注意力机制是在标准的多头注意力计算基础上设计得到，此处先简

单回顾 Transformer 中的标准注意力计算（详细细节请参阅论文[19]）。对

于一个基于编码器-解码器架构的 NMT 模型，其编码器首先将一组输入

的符号序列 x = (x1, x2, …, xn)编码成连续的向量表示 z = (z1, z2, …, zn)，然

后在翻译过程中，解码器逐词生成输出序列 y = (y1, y2, …, ym)。注意，这

里的“词”可以是没有语言学意义上的符号、亚词（Subword）或者单词。 

其中，模型使用多头注意力（Multi-Head Attention）机制关注来自不

同位置的不同表示子空间的信息。注意力计算基于查询 Q，键 K 和值 V。

对于标准 Transformer 编码器或解码器的多头自注意力(Self-Attention)，所

有 Q, K, V 都是上一层的输出隐状态矩阵。对于解码器中的多头相互注意

力(Inter-Attention)，Q 是先前解码器层的自注意力隐状态，而 K-V 对来

自编码器网络的输出(z1, z2, …, zn)。 
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为了计算 h 个头的多头注意力，每个注意力头 i 将隐状态矩阵投影得

到(Qi, Ki, Vi)，即独立的查询 Q，键 K 和值 V 的表示 Q
i iQ QW , K

i iK KW , 

V
i iV VW 。然后，对每个表示执行缩放点积注意力计算，将结果拼接起来，

并将其输入前馈神经网络。 

MhAtt( , , ) Concat ( ) O
i iQ K V head W              （3.1） 

Attention( , , )i i i ihead Q K V                  （3.2） 

其中， Q
iW ， K

iW ， V
iW 和 OW 是参数投影矩阵。 

上面所述的缩放点积注意力（Scaled Dot-Product Attention）为注意力

的核心公式，具体来说，我们可以将查询 Qi乘以键 Ki以获得一个注意力

权重矩阵，然后将其与每个词的值 Vi 相乘以获得该词的注意力表示。缩

放点积注意力对查询 Q，键 K 和值 V 进行操作，如： 

Attention( , , ) softmax( )
T

k

QK
Q K V V

d
             （3.3） 

其中 dk 是键的维度。这样的注意力计算能够刻画出一个序列中每个

词与另一个序列（也可能是同一个序列）中所有词的相互关系。 

在使用注意力机制进行计算的过程中，对于解码器来说，其参与自

注意力的序列是已经生成的目标语言序列。对于标准 Transformer 来说，

这个已经生成的目标语言序列包含了所翻译语言的历史信息，每次预测

下一个词，都依赖于译文的历史信息。如果生成是从后往前，则每次预

测下一个词，都依赖于译文的未来信息。 

基于这样一个观察，我们提出使用交互式注意力，不但获取本语言

已经生成的翻译序列，即历史信息，同时还获取本语言的未来信息。更

进一步，该交互式注意力还同时获取其它语言的历史和未来信息。在一

到多翻译中，由于所有语言的句子具有相同的含义和不同的表示，通过

这样的交互式注意力机制，就有望在每次预测一个词的时候，获得比传
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统 Transformer 更丰富的信息，进而提高翻译质量。 

1Q


1Q


2Q


2Q


1K


1K


2K
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1V
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2V
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2V


1V

1V


Attention

history
intraH future

intraH history
interH future

interH

Attention Attention Attention

Fusion

Cross InteractionH 

 
图 3.2 同步交互式多语言注意力框架 

我们以 2 种目标语言为例说明本文所提同步交互式注意力方法。如

图 3.2 所示，输入由查询 Q，键 K，值 V 组成。其中，每种输入都以不同

顺序拼接语言 1 的正向状态和反向状态，以及语言 2 的正向状态和反向

状态。现在我们只看语言 1 正向，其前向查询 1Q

（蓝色框）同时对 4 类“键

值”对计算注意力，包括：语言 1 的前向键和值 1 1K V
 

（蓝色框），语言 1 的

反向键和值 1 1K V
 

（红色框），语言 2 的前向键和值 2 2K V
 

（绿色框），语言 2

的反向键和值 2 2K V
 

（黄色框）。这获得 4 个隐状态： 1
history
intraH


, 1

future
intraH


, 1

history
interH


, 

1
future
interH


。它们试图尽可能有效地利用 4 类信息，以帮助预测语言 1 前向的

当前词。语言 1 正向查询 1Q

的隐状态可以由下式计算： 

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 2 2

1 1 2 2

Attention( , , )

Attention( , , )

Attention( , , )

Attention( , , )

history
intra

future
intra

history
inter

future
inter

H Q K V

H Q K V

H Q K V

H Q K V

 

 







  

  

  

  

              （3.4） 

对于其他 3 个查询 1Q


, 2Q


, 2Q

（分别对应语言 1 的反向查询，语言 2

的正向查询和反向查询），其中的每一个查询也分别和 4 种“键值”对进行
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注意力计算。这样，将会得到 4 类隐状态 history
intraH


, future

intraH


, history
interH


和 future

interH


。

对 4 类隐状态进行融合得到总体隐状态 HCross-Interaction。融合函数 Fusion(•)

用来组合这 4 种隐状态，可以是线性插值，非线性激活函数或门机制等。 

3.3.2 同步交互式多语言神经机器翻译模型 

同步交互式多语言神经机器翻译（SimNMT）模型将所提出的同步交

互式注意力子层替换标准 Transformer 解码器中的多头自注意力子层（如

图 3.3 所示），解码器的输入是所有目标语言前向和后向序列拼接后的向

量，这些信息流并行流动并且只在同步交互式注意力子层中交互。模型

的编码器与标准 Transformer 一致。 

 
图 3.3 具有所提出的同步交叉交互式注意力解码模块的 Transformer 架构 

通过同步交互式注意力是注意力模块，我们让所有目标语言的前向

和后向信息流进行交互，让其获得更丰富的信息，以相互改进对应同一
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句源语言句子的不同目标语言的译文质量。与标准 Transformer 一样，同

步交互式注意力子层同样围绕一个残差连接，然后进行层归一化： 

1 1 1 1Norm( SimAtt( , , ))n n n n n
d dh h h h h                （3.5） 

其中，n 表示网络层深度，下标 d 表示解码器，h 为隐状态。 1n
dh  等

于 1 1 1 1
1 1 2 2[ ; ; ; ]n n n n

d d d dh h h h   
   

，是所有目标语言前向和后向隐状态的拼接，能够

被并行处理。SimAtt 代表同步交互式注意力是注意力模块。在 SimAtt 模

块后，与标准 Transformer 相同，堆叠了另外两个子层，以注意与翻译相

关的源端语义： 

Norm( MhAtt( , , ))n n n N N
e d d e eh h h h h               （3.6） 

Norm( FFN( ))n n n
e eh h h                   （3.7） 

其中，MhAtt 表示多头注意力， N
eh 表示编码器顶层隐状态，FFN 表

示前馈网络。 

后，我们使用线性变换和 softmax 激活函数来获得之后基于

1 1 2 2[ ; ; ; ]N N N N Nh h h h h
   

的 4 个词的概率： 

1 1

1 1

2 2

2 2

( | , , ) Softmax( )

( | , , ) Softmax( )

( | , , ) Softmax( )

( | , , ) Softmax( )

j N

j N

j N

j N

p y x h W

p y x h W

p y x h W

p y x h W

 

 

 

 

 

 












               （3.8） 

其中， 1 1 2 2( , , , )j j j jy y y y    
   

，θ为解码的共享权重，W 是权重矩阵。这

样，SimNMT 就可以在每个时刻为 4 类序列解码出 4 个不同的词。 

3.3.3 用于 MNMT 的同步交互式解码 

在 SimNMT 中，我们为 4 类序列设计了专门的交互式柱搜索方法，

在解码过程中同时维护 4 类序列的翻译推理。在介绍所提出的交互式柱

搜索方法之前，我们先来简单回顾一下标准的柱搜索方法。图 3.4 中给出
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了一个搜索空间（BeamSize）大小为 4 的柱搜索解码示例，每一步选出 4

个概率 高的词作为翻译候选，并在下一步作为输入进行扩展。 

<pad>

T=0 T=1 T=2
 

图 3.4 柱搜索解码示意图 

柱搜索的具体过程参看算法 3.1。 

算法 3.1 柱搜索解码算法 

输入： 源语言句子，搜索空间大小 BeamSize， 大输出长度 MaxLen 
输出： 目标语言 佳译文 

1: 初始化完整候选假设列表 TWhole，部分候选假设列表 TPart，临时候选假设列表 TTmp

2: for i = 0 ... MaxLen do 
3: for c in TPart do 
4: for w in TargetVocab do 
5: 生成新的部分候选假设 c’ = c + w，并将 c’加入 TTmp 
6: end for 
7: end for 
8: TTmp = sorted(TTmp)  %按照得分从高到低排列 
9: for c in TTmp do 

10: if 候选 c 后一个词时结束符 then 
11: 将候选 c 加入完整候选假设列表 TWhole 
12: if len(TWhole) > BeamSize then 
13: break 
14: end if 
15: else 
16: 将候选 c 加入下一个时刻的部分候选假设列表 TPart 
17: end if 
18: end for 
19: 清空 TTmp 
20: end for 
21: return 完整候选假设列表 TWhole中得分 高的候选 

在解码过程中，柱搜索算法维护三个列表：（1）完整候选假设列表

TWhole；（2）部分候选假设列表 TPart；（3）临时候选假设列表 TTmp。在每

个解码步骤中，首先根据本轮预测结果对部分候选假设列表 TPart 中的每
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个翻译候选进行扩展，并将得到的翻译候选存入临时候选假设列表 TTmp

（第 3-7 步）。然后将临时候选假设列表 TTmp按照得分高低进行排序（第

8 步）。对于得分从高往低排序的翻译候选，如果 后一个词时 EOS 句子

结束符，就将其存入完整候选列表 TWhole，否则存入下一次的部分候选列

表 TPart（第 9-18 步）。当完整候选列表 TWhole的大小超过所设阈值，或者

达到 大解码长度，算法将停止解码。 后，算法返回完整候选列表 TWhole

中得分 高的翻译候选（第 21 步）。 

L2
<l2r>
L2

<l2r>
L2

<r2l>
L2

<r2l>

L1
<l2r>
L1

<l2r>
L1

<r2l>
L1

<r2l>

<pad>

T=0 T=1 T=2 …

Intra‐lingual
Attention

Inter‐lingual
Attention

…

…

…

…
L1‐L2R

L1‐R2L

L2‐L2R

L2‐R2L

 
图 3.5 论文提出的同步交叉交互柱搜索 

本文设计了专门的交互式柱搜索方法，对于每种目标语言，同时维

护正向和反向的翻译假设。图 3.5 以 2 种目标语言为例，说明柱大小为 8

的同步交互式多语言柱搜索过程。对于每种目标语言，所提出的交互式

柱搜索同时维护 2 类（正向和反向）翻译假设，逐词的预测和扩展所有
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目标序列。在每一个解码的时间步（T）上，在预测下一个词时，所有翻

译假设相互之间进行语种内和语种间 4 类信息的注意力交互，每种目标

语言会保留总共 4 个 佳翻译假设（只要该目标语言还存在至少一个未

结束的假设）。深色块是仍然活着（正在扩展）的假设，而浅色块是已经

产生 EOS 符号的序列。当所有序列产生 EOS 或者超过 大句长时，解码

终止。如果逆向胜出，则会在输出之前逆序序列。与传统的柱搜索相比，

我们的方法在柱搜索每一步的 后，会为每一种语言计算和保留 高得

分的序列（正序和逆序合在一起）。 

3.3.4 训练 

对于 2 种目标语言来说，我们需要准备 3 语数据集用于训练

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1 2 2 1{ , , , , }z z z z z Z

zx y y y y 

   
，其中每种目标语言都有正序 y


和逆序 y


两类训练数

据。注意前向和后向序列是具有相同含义的目标语句，但不能完全一样。

训练算法的目标是 大化 4 类目标句子的对数似然函数： 

( ) ( )
1

1 1

( ) ( )
1

( ) ( )
2

( ) ( )
2

( ) {log ( | , , )

log ( | , , )

log ( | , , )

log ( | , , )}

Z M
j z z

z j

j z z

j z z

j z z

J p y x

p y x

p y x

p y x

  

 

 

 

 









 







             （3.9） 

其中， 1 1 2 2( , , , )j j j jy y y y    
   

。Z 为句子数，M 为 大句长。在计算每一

个词的概率时，除了依赖源端 x 的上下文之外，还参考语种内和语种间

的历史和将来信息。 

然而，三元平行数据收集困难。在本文中，我们通过数据增强来构

造三语训练语料。我们首先在双语训练数据(x1, y1)和(x2, y2)上分别学习两

组独立的翻译模型 M-1 和 M-2，M’-1 和 M’-2。然后，使用 M-1 和 M-2

解码输入语句 x2和 x1，分别生成伪训练数据(x2, y1
△)和(x1, y2

△)。之后，再
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用另一组翻译模型 M’-1 和 M’-2 分别翻译[x1∪x2]，并逆序，得到伪数据

[ y


1
▽∪ y


1
◇]和[ y


2
▽∪ y


2
◇]。这样，我们可以获得混合并行训练数据 D =[(x1, 

y1, y


1
▽, y2

△, y


2
▽)]∪[(x2, y1

△, y


1
◇, y2, y


2
◇)]，可用于训练本文同步交互

式多语言翻译模型 

3.4 实验 

3.4.1 数据和参数 

我们在 IWSLT 数据集 3的两个翻译任务上评估了我们提出的

SimNMT 方法，包括英语到德语/法语（简写为 En→De/Fr）和英语到中

文 / 日文（简写为 En→Zh/Ja ）翻译任务。 IWSLT.TED.tst2013 和

IWSLT.TED.tst2015 分别用作开发集和测试集。 

En→De/Fr 任务：训练集包含 209.5K En→De 和 236.7K En→Fr 句子

对。我们使用来自 Moses[8]的脚本4对英语、德语、法语句子进行分词（注

意，由于原始分词脚本只能将一行中的 后一个句号分开，本文修改了

脚本，也分开一行中的除了 后一句外的其他句子的句号）。之后使用

BPE 方法[66]分别对源端句子和目标侧句子的组合进行编码。双方的词汇

量限制为 高频的 30.7K 个共享 BPE 亚词。 

En→Zh/Ja 任务：训练集包含 235.1K En→Zh 和 226.8K En→Ja 句子

对。我们使用来自 Moses[8]的脚本对英语句子进行分词，并通过中科院

开发的 Urheen5分词工具对中文和日文句子分词。之后使用 BPE 方法[66]

分别对源端句子和目标侧句子的组合进行编码。双方的词汇量限制为

高频的 30.7k 个共享 BPE 亚词。 

                                           
3 https://wit3.fbk.eu/ 
4 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder 
5 http://www.nlpr.ia.ac.cn/cip/software.htm 



51 

我们通过修改 tensorflow/tensor2tensor 工具包6来实施本文所提同步

交互式多语言翻译方法。具体而言，我们使用 6 个编码器和解码器层的

Transformer，隐层维度 dmodel=512，8个注意力头，前馈神经网络维度 2,048，

训练Dropout概率Pdropout=0.1。优化器使用Adam[52]，其中 β1=0.9，β2=0.998

和 ε=10-9。我们使用与论文[19]相同的预热和衰减策略来提高学习速度

（16,000 个预热步骤）。对于测试，我们使用柱大小为 8 的柱搜索，为每

类假设分配 2 个柱，并且长度损失 α=0.6。所有翻译任务的训练和测试都

通过一个 GTX2080Ti GPU 来完成。 

3.4.2 基线和结果 

我们将所提的模型与以下几个先进NMT和MNMT系统进行了比较： 

标准 Transformer[19]：这是 NMT 的经典模型，采用了注意力机制

和标准柱搜索算法从左到右预测目标句子。每个模型由双语平行句对训

练，并且只能翻译一种语言对。 

Transformer (+pseudo)：在Transformer训练数据中加入伪语料[138]。

具体说来，我们将实验分为英语到德语法语（简写为 En→De/Fr）和英语

到中文日文（简写为 En→Zh/Ja）。在 En→De/Fr 的实验中，我们首先分

别用 En(De)-De 和 En(Fr)-Fr 的平行语料训练翻译模型 M-(En→De)和

M-(En→Fr)。然后，用这两个模型分别翻译 En(Fr)和 En(De)，得到

En(Fr)-De(pseudo)和 En(De)-Fr(pseudo)的伪平行训练数据。 后，我们将

原 始 的 En(De)-De 和 En(Fr)-Fr 分 别 与 En(Fr)-De(pseudo) 和

En(De)-Fr(pseudo)混合后再训练 Transformer 作为 Transformer (+pseudo)。

同理，对于 En→Zh/Ja 翻译任务也一样使用伪数据进行数据增强。 

GNMT-Multi[59]：这是谷歌多语言翻译系统，通过给源语言添加方

                                           
6 https://github.com/tensorflow/tensor2tensor 
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向标签实现多种语言的互译。所有不同语言对的训练数据可以混合在一

起进行训练。 

SB-NMT[137]：一个同步双向 NMT 模型，其以同步方式从左到右和

从右到左解码一个目标句子。对于每一个源端句子，它需要一个额外的

与目标句子意思相同的逆序的目标句子进行训练。 

SyncTrans[61]：该工作设计了一个共享的编码器和两个不同的解码

器将一句源语言同时生成 2 种目标语言的翻译。它需要相同含义的三元

语料进行训练。 

我们按照各自论文中所提方案准备训练语料。翻译质量通过 BLEU

值[139]进行评估，并且所有实验都是大小写不敏感。对于 Transformer, 

Transformer (+pseudo)和 SB-NMT，每个模型翻译一个语言对。而对于

GNMT-Multi, SyncTrans 和本文所提出的 SimNMT，我们做了 2 组多语言

翻译实验，分别是 En→De/Fr 和 En→Zh/Ja。 

表 3.2 在 IWSLT 数据集上的翻译结果 

方法 
En-De/Fr En-Zh/Ja 

AVE △ 
En-De En-Fr En-Zh En-Ja

Transformer 26.48 38.61 16.24 15.29 24.16 - 
Transformer 
(+pseudo) 27.14 39.59 17.36 16.21 25.08 +0.92 
GNMT-Multi 28.29 40.3 17.86 17.06 25.88 +1.72 
SB-NMT 27.30 39.35 18.28 17.13 25.52 +1.36 
SyncTrans 26.58 39.95 17.80 17.69 25.51 +1.35 
SimNMT 28.63 41.41 18.68 17.18 26.48 +2.32 

表 3.2 显示了 IWSLT 数据集上 En→De/Fr/Zh/Ja 的主要翻译结果。对

于 4 种语言的 BLEU 平均值（AVE），SimNMT 比现有方法更好。整体上

比 Transformer 实现了 2.32 个 BLEU 值的改进，并且比 GNMT-Multi 的

BLEU 高约 0.60。SimNMT 在全部 En-De, En-Fr 和 En-Zh 任务上明显优

于其他方法，并且在 En-Ja 任务上与 SyncTrans 取得了可比的结果。 
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3.4.3 分析 

为了更好地了解所提方法的性能，我们从多个方面进行了分析。 

融合方案：我们对比了不同的注意力融合函数和参数。论文测试的

融合函数如下： 

1 2

1 2

H FF(H ,H ,H ,H )

H (H )

(H ) (H )

history future history future
intra intra inter inter

history future
intra intra

history future
inter inter

FF

FF FF

 

 



    

  

    

 

 
            （3.10） 

其中 Fusion 函数（FF）可以有不同的实现方法，包括线性插值

（Linear），非线性激活函数 ReLU 和 tanh，以及门控机制（Gate）。对于

En→De/Fr 的经验实验显示，不同参数对于翻译性能影响较大（表 3.3 显

示了En→De和En→Fr的平均BLEU得分）。当ReLU函数参数λ1=0.7, λ2= 

0.1 的时候，我们取得了 好的结果。门控机制的表现甚至不如大部分固

定参数的方法。由于融合方法对于 终结果很重要，更好的融合机制是

未来值得研究的方向。 

表 3.3 不同融合方法和参数的翻译质量 

融合参数 λ1 λ2 λ1 λ2 λ1 λ2 
1.0 0.1 0.7 0.1 0.5 0.1 

Linear 32.68 34.08 33.34 
Non-linear ReLU 34.28 35.02 34.26 

tanh 34.01 34.79 34.13 
Gate 33.24 

句长影响：通过将相似的句子长度分组在一起，我们计算了不同句

子长度的平均翻译质量（BLEU 得分），来观察不同方法对不同源语言句

长的翻译性能。如图 3.6 所示，与其他方法相比，SimNMT 的 BLEU 分

数总体上更好（句子长度在[1,70]范围内）。 

 



54 

 
图 3.6 不同长度源语言句子的翻译质量 

翻译平衡性：仅仅依赖历史信息（从左到右）的翻译，存在翻译不

平衡的问题，即句子后半段的翻译质量下降。通过引入未来信息（从右

到左），模型可以更准确地翻译句子中的后半段。如图 3.7 所示，我们统

计了译文前面和后面 4 个词与参考答案之间完全相同的句子的数量。与

没有引入未来信息的方法（Transformer, GNMT-Multi, SyncTrans）相比，

SimNMT 的两种翻译准确率总体上都有提升。注意，与其他 3 种语言不

同，日语的后半段比前半段总体上的准确率高，这可能是由于日语往往

将中心词放在句尾。这也从某种程度上解释了为什么本文方法在英日翻

译上略显不足，由于融合参数给历史信息以及其他语种分配了较高的权
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重，降低了日语未来信息所占比例，因此也影响到日语的整体翻译表现。 

 
图 3.7 前面和后面 4 个词准确率统计 

案例研究：为了更好地理解所提 SimNMT 模型比其他模型好在哪里，

表 3.4 给出了两个翻译结果案例研究的例子。在第一个例子中，

Transformer 给出了错误的翻译，SyncTrans 的“填满”并不特别准确，而

SimNMT 提供了更恰当的翻译。在第二个示例中，SimNMT 提供了唯一

正确的翻译后 “团队 的 其他 人”。这意味着所提出的同步交叉交互解

码确实通过引入更丰富的信息提高了翻译的准确率。 
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表 3.4 Transformer、SyncTrans 和所提出 SimNMT 的 En→Zh 翻译示例 

Source I have to create a framework that you then fill in with your imagination . 
Reference 来 建立 起 一 个 框架 然后 你运用 想像力 去 充实 它 

To build a framework and then you use your imagination to enrich it 
Transformer 我 需要 创造 一 个 框架 ， 一 个 充满 想象力 的 框架 。 

I need to create a framework, a framework full of imagination. 
SyncTrans 我 得 创造 一 个 你 可以 用 你 的 想象力 填满 的 框架 。 

I have to create a frame that you can fill with your imagination. 
SimNMT 我 得 创造 一 个 构架 ， 让 你 可以 用 想象力 来 填充 。 

I have to create a framework that you can fill with imagination. 
  
Source Now , you may have noticed there are some people missing there : the rest of the team . 
Reference 现在 你 可能 注意 到 球场 上 少 了 些 什么 人 少 了 球队 的 其他 成员 

Now you may notice what is missing on the court. Other members of the team are missing.
Transformer 也许 你 已经 注意 到 有 一些 人 失踪 了 ， 其他 的 团队 。 

Maybe you have noticed that some people are missing, other teams. 
SyncTrans 现在 ， 你们 可能 已经 注意 到 有些 人 在 这里 失踪 了 ： 其他 团队 。 

Now, you may have noticed that some people are missing here: other teams. 
SimNMT 现在 ， 你们 可能 已经 注意 到 有些 人 失踪 了 ： 团队 的 其他 人 。 

By now, you may have noticed that some people are missing: the rest of the team. 

3.4.4 讨论 

虽然所提出方法去了一定效果，但在实验过程中，也发现该方法存

在的一些问题： 

（1）训练数据获得比较困难：以一到二翻译为例，除了 3 元平行数

据外，还需要两个目标语言的反向数据，目前主要靠合成伪数据； 

（2）融合方法和参数：不同融合方法和参数对于 终翻译效果影响

较大，是否还有更好的融合方法，是未来需要研究的； 

（3）训练问题：一到二翻译中，不同目标语言可能出现一个目标语

言译文质量好，另一个目标语言译文质量不好的情况，再扩展到更多种

目标语言该怎么解决。 

3.5 小结 

在本章中，我们提出了一种同步交互式多语言神经机器翻译模型

（SimNMT），将一种源语言同时以交互式的方式翻译成不同目标语言。

同步交互式解码器可以充分利用 4 类信息（语种内和语种间的历史和将
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来信息），可以同时使用从左到右和从右到左的解码来预测每种目标语言

的输出。该工作的主要贡献如下： 

（1）我们提出了一种同步交互式解码器，其交互语种内和语种间的

历史和未来信息，以提升多个不同目标语言的翻译质量。据我们所知，

这是研究具有上述 4类信息同步交互解码的单个NMT模型有效性的第一

项工作。 

（2）为了配合所提解码器，我们提出了一种同步交互式多语言推理

算法。翻译过程中维护不同目标语言的正向反向翻译假设，并且在解码

的每一步中，所有假设执行信息交互。 

（3）大量实验证明了所提出的方法的优越性。具体地说，所提出的

同步交互式多语言 NMT（SimNMT）显示出比以前的 NMT 模型和多语

言 NMT 模型都显着的改进。 

在将来的工作中，我们计划将我们的方法扩展到两种以上的目标语

言，并探索结合语种特征来进一步提高翻译质量。 
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第4章  小语种平行语料预处理实验 

4.1 前言 

由于有着一系列的开源数据集和系统作为评测基准，机器翻译技术

在学术界研究的重点是模型和算法，但是在工业界，语料预处理对于机

器翻译来说同样十分重要。作为一项数据驱动的翻译技术，数据的数量

和质量直接决定了翻译系统的性能表现。在实际应用中，所获得的数据

往往包含很多错误、噪声和干扰，不但无法帮助提高翻译质量，还可能

损害模型性能。因此，除了使用开源数据集测试模型性能外，博士后期

间也对若干小语种平行语料进行了预处理实验，包括汉语-缅甸语，汉语-

希伯来语，汉语-印尼语，汉语-格鲁吉亚语，以及汉语-尼泊尔语。 

4.2 小语种平行语料预处理实验 

本小节按照处理流程分别介绍几种小语种语言对的预处理方法。 

4.2.1 汉语-缅甸语（my-zh） 

1. 汉语繁简转换 

双语句对中，汉语部分存在大量繁体字，这里使用开源工具 OpenCC

进行繁简转换。 

2. 大小写转换 

将所有语料中的大写英文字符转换为小写。 

3. 语料去重 

将处理后的双语句对进行去重 

4. 规则过滤 1 

规则过滤 1 包含以下一些环节： 
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（1）替换 html 转义字符，包括：&amp;, &quot;, &nbsp;等等 

（2）删掉表情和无意义的符号 

（3）把所有拉丁字符转换成英文字母 

（4）引号不成对，就删掉引号 

（5）括号不成对，就删掉括号 

5. 规则过滤 2 

首先，将句对拆分成 2 个文件，分别处理 2 种语料。 

其后，执行综合过滤 2，包含以下一些环节： 

（1）把汉语中[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的英语都删

掉。 

由于汉语部分中，本应只有汉语，但少量存在英汉句对，或者完全

是英语句子，因此将其中英语句子去掉。 

举例： 

 

 

后，再将 2 个平行语料合并。 

6. 规则过滤 3 

由于在分别处理 2 种语种的时候，有些单语句子被滤除了，此处将

被滤除了某种单语的双语句对滤除。 

7. 分词 

分别对 2 种语言进行分词。 

缅甸语使用论文[140]的方法进行分词。分词前后形如： 

分词前：  

分词后：  

汉语使用 Urheen 分词工具。分词前后形如： 
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分词前：对重大工程,她从不插手。 

分词后：对 重大 工程 , 她 从 不 插手 。 

每步滤除句子数如表 4.1： 

表 4.1 每步滤除句子数（汉语-缅甸语） 

 原始句对 语料去重 规则过滤 1 规则过滤 2&3 
缅甸语(my) -汉语(zh) 1049600 1049594 1046572 1046572 

滤除(句对)  6 3022 0 

百分比(%)  0 0.29 0 

4.2.2 汉语-希伯来语（he-zh） 

1. 汉语繁简转换 

双语句对中，汉语部分存在大量繁体字，这里使用开源工具 OpenCC

进行繁简转换。 

2. 大小写转换 

将所有语料中的大写英文字符转换为小写。 

3. 语料去重 

将处理后的双语句对进行去重。 

4. 规则过滤 1 

规则过滤 1 包含以下一些环节： 

（1）替换 html 转义字符，包括：&amp;, &quot;, &nbsp;等等； 

（2）删掉表情和无意义的符号，如：希伯来语中大量存在的\u200f； 

（3）把所有拉丁字符转换成英文字母； 

（4）引号不成对，就删掉引号； 

（5）括号不成对，就删掉括号。 

5. 规则过滤 2 

首先，将句对拆分成 2 个文件，分别处理 2 种语料。 

然后，执行综合过滤 2，包含以下一些环节： 

（1）把汉语中[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的英语都删
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掉。 

由于汉语部分中，本应只有汉语，但大量存在英汉句对，或者完全

是英语句子，因此将其中英语句子去掉。 

举例： 

 我喜欢那家伙 {\3cH202020}I like ?לך  אמרתי מה ,פרנק ...הוא ,פרנק זה ,מצטער-

him. 

 .Just ask me whatever comes to mind .הדעת על שעולה מה כל אותי תשאל רק

（2）把希伯来语中[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的英语都

删掉。 

由于少量希伯来语部分为英语，这里将其删掉。 

举例： 

 .You think you know so much .הרבה  כך כל יודע אתה חושב אתה

（3）把[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的阿拉伯语部分都删

掉。 

由于汉语部分中，本应只有汉语，但全部是阿拉伯语，将阿拉伯语

句子删掉。 

举例： 

لمنتجا .שלי השמן  העל גיבור עבור שומן נוטף  המבורגר ,בושה חוסר  של סופי אחד מוצר  ريخ لاا 

غررلبوا لسميا  لسمينا لطبلل ن  

后，再将 2 个平行语料合并。 

6. 规则过滤 3 

由于在分别处理 2 种语种的时候，有些单语句子被滤除了，此处将

被滤除了某种单语的双语句对滤除。 

7. 分词 

分别对 2 种语言进行分词。希伯来语使用 Moses 的 tokenizer 分词工

具。汉语使用 Urheen 分词工具。 
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每步滤除句子数如表 4.2： 

表 4.2 每步滤除句子数（汉语-希伯来语） 

 原始句对 语料去重 规则过滤 1 规则过滤 2&3 
希伯来语(he)-汉语(zh) 6673099 6150587 6044493 5729458 

滤除(句对)  522524 106094 315035 

百分比(%)  7.83 1.59 4.72 

 

4.2.3 汉语-印尼语（id-zh） 

1. 汉语繁简转换 

双语句对中，汉语部分存在大量繁体字，这里使用开源工具 OpenCC

进行繁简转换。 

2. 大小写转换 

将所有语料中的大写英文字符转换为小写。 

3. 语料去重 

将处理后的双语句对进行去重。 

4. 规则过滤 1 

规则过滤 1 包含以下一些环节： 

（1）替换 html 转义字符，包括：&amp;, &quot;, &nbsp;等等； 

（2）删掉表情和无意义的符号； 

（3）把所有拉丁字符转换成英文字母； 

（4）引号不成对，就删掉引号； 

（5）括号不成对，就删掉括号。 

5. 规则过滤 2 

首先，将句对拆分成 2 个文件，分别处理 2 种语料。 

其后，执行综合过滤 2，包含以下一些环节： 

（1）把汉语中[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的英语都删

掉。 
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由于汉语部分中，本应只有汉语，但大量存在英汉句对，或者完全

是英语句子，因此将其中英语句子去掉。 

举例： 

Bantu aku, hisap kemaluanku. 帮我个忙 去开个房 好吗? Do me a favor, 

hum my balls a little, huh? 

（2）把[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的阿拉伯语部分都删

掉。 

由于汉语部分中，本应只有汉语，但全部是阿拉伯语，将阿拉伯语

句子删掉。 

举例： 

Ada kecoak di toilet. Giliranmu sekarang. . تالسيدا مامح يف روصرص كلانه  دقل 

كدور ناح  هلتقت يكل 

后，再将 2 个平行语料合并。 

6. 规则过滤 3 

由于在分别处理 2 种语种的时候，有些单语句子被滤除了，此处将

被滤除了某种单语的双语句对滤除。 

7. 分词 

分别对 2 种语言进行分词。印尼语使用 Moses 的 tokenizer 分词工具。

汉语使用 Urheen 分词工具。 

每步滤除句子数如表 4.3： 

 

表 4.3 每步滤除句子数（汉语-印尼语） 

 原始句对 语料去重 规则过滤 1 规则过滤 2&3 
印尼语(id) -汉语(zh) 3493873 3237969 3217921 3171476 

滤除(句对)  255904 20048 46445 

百分比(%)  7.32 0.57 1.33 
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4.2.4 汉语-格鲁吉亚语（ka-zh） 

1. 汉语繁简转换 

双语句对中，汉语部分存在大量繁体字，这里使用开源工具 OpenCC

进行繁简转换。 

2. 大小写转换 

将所有语料中的大写英文字符转换为小写。 

3. 去除无用标签 

其中包含很多形如“kgm/ Name/Comment”这种符号或者标签，去除 

4. 语料去重 

将处理后的双语句对进行去重。 

5. 规则过滤 1 

规则过滤 1 包含以下一些环节： 

（1）替换 html 转义字符，包括：&amp;, &quot;, &nbsp;等等； 

（2）删掉表情和无意义的符号； 

（3）把所有拉丁字符转换成英文字母； 

（4）引号不成对，就删掉引号； 

（5）括号不成对，就删掉括号。 

6. 规则过滤 2 

首先，将句对拆分成 2 个文件，分别处理 2 种语料。 

其后，执行综合过滤 2，包含以下一些环节： 

（1）把汉语中[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的英语都删

掉。 

由于汉语部分中，有的完全是英语句子，因此将其中英语句子去掉。 

举例： 

IT GOES LIKE THIS: But you don't really care for music, do ya 
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（2）把格鲁吉亚语中[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的英语

都删掉。 

由于格鲁吉亚语部分中，有的完全是英语句子，因此将其中英语句

子去掉。 

举例： 

IT'S A COLD AND IT'S A BROKEN HALLELUJAH It's a cold and it's a 

broken hallelujah 

后，再将 2 个平行语料合并。 

7. 规则过滤 3 

由于在分别处理 2 种语种的时候，有些单语句子被滤除了，此处将

被滤除了某种单语的双语句对滤除。 

8. 分词 

分别对 2 种语言进行分词。格鲁吉亚语使用 Moses 的 tokenizer 分词

工具。汉语使用 Urheen 分词工具。 

每步滤除句子数如表 4.4： 

表 4.4 每步滤除句子数（汉语-格鲁吉亚语） 

 原始句对 规则过滤 0 语料去重 规则过滤 1 规则过滤 2&3
格鲁吉亚语(ka) -汉语(zh) 498554 498554 496399 491498 490223 

滤除(句对)  0 2155 4901 1275 

百分比(%)  0 0.43 0.98 0.26 

4.2.5 汉语-尼泊尔语（ne-zh） 

1. 汉语繁简转换 

双语句对中，汉语部分存在大量繁体字，这里使用开源工具 OpenCC

进行繁简转换。 

2. 大小写转换 

将所有语料中的大写英文字符转换为小写。 

3. 语料去重 
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将处理后的双语句对进行去重。 

4. 规则过滤 1 

规则过滤 1 包含以下一些环节： 

（1）替换 html 转义字符，包括：&amp;, &quot;, &nbsp;等等； 

（2）删掉表情和无意义的符号； 

（3）把所有拉丁字符转换成英文字母； 

（4）引号不成对，就删掉引号； 

（5）括号不成对，就删掉括号。 

5. 规则过滤 2 

首先，将句对拆分成 2 个文件，分别处理 2 种语料。 

其后，执行综合过滤 2，包含以下一些环节： 

（1）把汉语中[空格+字母+英文字符]超过 15 字符长度的英语都删

掉。 

由于汉语部分中，本应只有汉语，但少量存在英汉句对，或者完全

是英语句子，因此将其中英语句子去掉。 

举例： 

ध बाद ध वाद। 谢谢 thankyou。 

后，再将 2 个平行语料合并。 

6. 规则过滤 3 

由于在分别处理 2 种语种的时候，有些单语句子被滤除了，此处将

被滤除了某种单语的双语句对滤除。 

7. 分词 

分别对 2 种语言进行分词。尼泊尔语使用 Moses 的 tokenizer 分词工

具。汉语使用 Urheen 分词工具。 

每步滤除句子数如表 4.5： 
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表 4.5 每步滤除句子数（汉语-尼泊尔语） 

 原始句对 语料去重 规则过滤 1 规则过滤 2&3 
尼泊尔语(ne) -汉语(zh) 480179 476203 473576 470113 

滤除(句对)  3976 2627 3463 

百分比(%)  0.83 0.55 0.72 

 

4.2.6 实验结果 

为了观察预处理之后语料对于翻译性能的影响，使用预处理前后的

双语语料分别训练了标准 Transformer 模型进行译文质量测试，并与谷歌

翻译进行了对比（注：部分实验数据来自其他同学的测试结果）。其中，

开发集和测试集由人工挑选质量较高的句对各 3000 句，并从训练集中去

除这些句对。 

表 4.6 汉语到其他语种翻译结果 

  希伯来语(he) 缅甸语(my) 尼泊尔语(ne) 印尼语(id) 格鲁吉亚(ka)

谷歌翻译 6.75 33.17 34.32 7.7 20.26 

基线模型 17.36 42.61 41.77 24.01 29.69 

语料预处理后 17.66 40.73 41.20 32.56 47.64 

表 4.6 为汉语到其他语种的翻译结果，翻译结果看出，汉语到其他语

种外语方向上，五个语种均已超过谷歌翻译。 

 

表 4.7 其他语种到汉语翻译结果 

  希伯来语(he) 缅甸语(my) 尼泊尔语(ne) 印尼语(id) 格鲁吉亚(ka)

谷歌翻译 9.89 12.58 19.33 37.42 50.13 

基线模型 16.05 18.59 22.33 35.52 40.57 

预料预处理后 17.26 19.87 21.07 35.28 47.71 

表 4.7 为其他语种到汉语的翻译结果，翻译结果看出，其他语种到汉

语方向上，希伯来语、缅甸语、尼泊尔语已超过谷歌翻译，尼语、格鲁

吉亚语与谷歌翻译约有 1~2BLEU 差距。 
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4.3 小结 

本章对若干小语种平行语料进行了预处理实验，包括汉语-缅甸语，

汉语-希伯来语，汉语-印尼语，汉语-格鲁吉亚语，以及汉语-尼泊尔语。

通过汉语繁简转换、大小写转换、语料去重，若干种规则过滤等方法，

去除平行语料中包含的错误、噪声和干扰等数据。使用预处理后的双语

语料训练的翻译模型，获得了与谷歌翻译相比更好或是可比的结果。 
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第5章  总结和展望 

5.1 工作总结 

由于使用了连续的向量表示，单个 NMT 模型不但能够建模两种语言

之间的翻译模型，甚至具备建模多种语言之间翻译模型的能力，即多语

言神经机器翻译（MNMT）技术。MNMT 能够提高低资源语言对的翻译

质量，甚至实现零资源翻译，且具有部署和计算成本低的优势，具有重

要的理论意义和应用价值。但是，在 MNMT 迈向实际应用的过程中，还

面临着许多问题需要去研究。本文围绕一对多翻译场景中，多语言翻译

解码过程中存在的问题进行研究，如输出不平衡问题和解码过程信息利

用不充分问题等。 

论文的主要工作是围绕一对多 MNMT 系统，从改进翻译结构出发，

在解码端融入了语种内和语种间信息，开展了多语言神经机器翻译的交

互式解码研究：提出了一种同步交互式 MNMT 模型，将一种源语言同时

交互式的翻译成不同目标语言。同步交互式解码器可以充分利用 4 种信

息（语种内和语种间的历史和将来信息），可以同时使用从左到右和从右

到左的解码来预测每种目标语言的输出。通过一个模型同时解决上述输

出不平衡问题和解码过程信息利用不充分问题。 

除此之外，报告还对若干小语种平行语料进行了预处理实验，通过

汉语繁简转换、大小写转换、语料去重，若干种规则过滤等方法，去除

平行语料中包含的错误、噪声和干扰等数据。 

5.2 工作展望 

本文围绕如何设计多语言神经机器翻译解码方法来改进翻译现有的

问题，尽管本文已取得较好的成果，但仍然有很多工作值得我们进一步



70 

探索。我们下一步的工作将主要关注以下几个方面： 

（1）融合方法改进：不同融合方法和参数对于 终翻译效果影响较

大，是否还有更好的融合方法，能否自行学到 佳融合参数，是未来需

要研究的问题。 

（2）更多模态信息：神经网络能够以统一的形式对文字、图像、语

音等不同模态数据进行表示。但现有翻译方法往往与场景相互独立，不

能充分利用已有信息，因此融合多模态信息是未来的一个研究方向。 

（3）平行数据问题：现有方法需要依赖于多语种平行句对，是否能

够构建更加通用的框架，以利用各种类型的已有数据，这是未来的一个

研究方向。 

（4）更加通用的模型结构：现有模型仅适用于一对多翻译场景，是

否能够扩展到更加丰富的多对一和多对多工作场景，该如何设计模型，

如何利用语料，都是值得研究的问题。 
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样，利用边边角角的时间，零敲碎打，凭着一腔热情，到博士毕业时，竟也整理了
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经历，导致每个方向的成果积累都不多，这是自己的劣势；但也希望不同领域的知识
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人的距离，却越来越显遥远；翻译技术进步了，国与国的交流，却越来越多偏见。希

望自己未来能在自然语言处理这个方向继续成长，有机会的话，也希望能够切切实实

做出有价值的工作，做一些美好的事，这就很好。 
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语言处理》和翻译的《统计机器翻译》就让我获益匪浅。来做博士后这段时间，宗老

师勤奋认真的工作作风和严谨踏实的治学态度让我深受感染，身体力行、言传身教的

方式激励着我不断努力，学会做人做事。深知自己还有很多不足，感谢宗老师给予的
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感谢张家俊老师，张老师为我的研究提出许多宝贵的意见，在我遇到瓶颈困惑迷
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何灏 

2021.6 

 

 

 

 

 

 



74 

参考文献 

1. 宗成庆, 统计自然语言处理. 2013: 清华大学出版社. 
2. Brown, P.F., et al., A Statistical Approach to Machine Translation. Computational Linguistics, 

1990. 16(2): p. 79-85. 
3. Brown, P.F., et al., The Mathematics of Statistical Machine Translation: Parameter Estimation. 

Computational Linguistics, 1993. 19(2): p. 263-311. 
4. Vogel, S., H. Ney, and C. Tillmann. HMM-Based Word Alignment in Statistical Translation. in 

Proceedings of COLING 1996, the 16th International Conference on Computational Linguistics 
(Volume 2). 1996. 

5. Germann, U., et al., Fast and Optimal Decoding for Machine Translation. Artificial 
Intelligence, 2004. 154(1-2): p. 127-143. 

6. Koehn, P., F.J. Och, and D. Marcu, Statistical Phrase-Based Translation. 2003, UNIVERSITY 
OF SOUTHERN CALIFORNIA MARINA DEL REY INFORMATION SCIENCES INST. 

7. Koehn, P., Statistical Machine Translation. 2009: Cambridge University Press. 
8. Koehn, P., et al. Moses: Open Source Toolkit for Statistical Machine Translation. in 

Proceedings of the 45th annual meeting of the ACL on interactive poster and demonstration 
sessions. 2007. Association for Computational Linguistics. 

9. Xiao, T., et al. NiuTrans: An Open Source Toolkit for Phrase-based and Syntax-based Machine 
Translation. in Proceedings of the ACL 2012 System Demonstrations. 2012. Association for 
Computational Linguistics (ACL). 

10. Zhang, D., et al. Phrase Reordering Model Integrating Syntactic Knowledge for SMT. in 
Proceedings of the 2007 Joint Conference on Empirical Methods in Natural Language 
Processing and Computational Natural Language Learning (EMNLP-CoNLL). 2007. 

11. Galley, M., et al. What’s in a Translation Rule? in Proceedings of the Human Language 
Technology Conference of the North American Chapter of the Association for Computational 
Linguistics: HLT-NAACL 2004. 2004. 

12. Chiang, D. A Hierarchical Phrase-Based Model for Statistical Machine Translation. in 
Proceedings of the 43rd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics 
(ACL). 2005. 

13. Galley, M., et al. Scalable Inference and Training of Context-Rich Syntactic Translation Models. 
in Proceedings of the 21st International Conference on Computational Linguistics and 44th 
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL). 2006. 

14. Liu, Y., Q. Liu, and S. Lin. Tree-to-String Alignment Template for Statistical Machine 
Translation. in Proceedings of the 21st International Conference on Computational Linguistics 
and 44th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL). 2006. 

15. Wu, D., Stochastic Inversion Transduction Grammars and Bilingual Parsing of Parallel 
Corpora. Computational Linguistics, 1997. 23(3): p. 377-403. 

16. Sutskever, I., O. Vinyals, and Q.V. Le. Sequence to Sequence Learning with Neural Networks. 
in Advances in Neural Information Processing Systems (NeurIPS). 2014. 

17. Cho, K., et al. Learning Phrase Representations using RNN Encoder–Decoder for Statistical 
Machine Translation. in Proceedings of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural 
Language Processing (EMNLP). 2014. 

18. Gehring, J., et al. Convolutional Sequence to Sequence Learning. in Proceedings of the 34th 
International Conference on Machine Learning (ICML). 2017. 

19. Vaswani, A., et al. Attention is All You Need. in Advances in Neural Information Processing 
Systems (NeurIPS). 2017. 

20. Berger, A., et al. The Candide System for Machine Translation. in Human Language 
Technology: Proceedings of a Workshop held at Plainsboro, New Jersey, March 8-11, 1994. 
1994. 

21. Och, F.J. and H. Ney. Discriminative Training and Maximum Entropy Models for Statistical 
Machine Translation. in Proceedings of the 40th Annual Meeting of the Association for 
Computational Linguistics (ACL). 2002. Association for Computational Linguistics (ACL). 

22. Och, F.J. Minimum Error Rate Training in Statistical Machine Translation. in Proceedings of 



75 

the 41st Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL). 2003. 
23. Chiang, D., Hierarchical Phrase-Based Translation. Computational Linguistics, 2007. 33(2): p. 

201-228. 
24. Steinbiss, V., B.-H. Tran, and H. Ney. Improvements in Beam Search. in Third International 

Conference on Spoken Language Processing. 1994. 
25. DeNeefe, S., et al. What Can Syntax-based MT Learn from Phrase-Based MT? in Proceedings 

of the 2007 Joint Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing and 
Computational Natural Language Learning (EMNLP-CoNLL). 2007. 

26. Zollmann, A. and A. Venugopal. Syntax Augmented Machine Translation via Chart Parsing. in 
Proceedings on the Workshop on Statistical Machine Translation. 2006. 

27. Chiang, D., K. Knight, and W. Wang. 11,001 New Features for Statistical Machine Translation. 
in Proceedings of human language technologies: The 2009 annual conference of the north 
american chapter of the association for computational linguistics (NAACL). 2009. 

28. Chiang, D. Learning to Translate with Source and Target Syntax. in Proceedings of the 48th 
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL). 2010. 

29. Zhai, F., et al. Machine Translation by Modeling PredicateArgument Structure Transformation. 
in Proceedings of COLING 2012. 2012. 

30. Tu, M., Y. Zhou, and C. Zong. A Novel Translation Framework Based on Rhetorical Structure 
Theory. in Proceedings of the 51st Annual Meeting of the Association for Computational 
Linguistics (ACL) (Volume 2: Short Papers). 2013. 

31. Li, Z., et al. Joshua: An Open Source Toolkit for Parsing-based Machine Translation. in 
Proceedings of the Fourth Workshop on Statistical Machine Translation. 2009. 

32. Zollmann, A., et al. A Systematic Comparison of Phrase-Based, Hierarchical and 
Syntax-Augmented Statistical MT. in Proceedings of the 22nd International Conference on 
Computational Linguistics (COLING). 2008. 

33. Dyer, C., et al. cdec: A Decoder, Alignment, and Learning Framework for Finite-State and 
Context-Free Translation Models. in Proceedings of the ACL 2010 System Demonstrations. 
2010. 

34. Vilar, D., et al. Jane: Open Source Hierarchical Translation, Extended with Reordering and 
Lexicon Models. in Proceedings of the Joint Fifth Workshop on Statistical Machine Translation 
and MetricsMATR. 2010. 

35. Cer, D., et al., Phrasal: A Toolkit for Statistical Machine Translation with Facilities for 
Extraction and Incorporation of Arbitrary Model Features, in Proceedings of the NAACL HLT 
2010 Demonstration Session. 2010. p. 9-12. 

36. Green, S., D. Cer, and C.D. Manning. Phrasal: A Toolkit for New Directions in Statistical 
Machine Translation. in Proceedings of the ninth workshop on statistical machine translation. 
2014. 

37. Kalchbrenner, N. and P. Blunsom. Recurrent Continuous Translation Models. in Proceedings of 
the 2013 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP). 2013. 

38. Goodfellow, I., et al., Deep Learning. Vol. 1. 2016: MIT press Cambridge. 
39. Krizhevsky, A., I. Sutskever, and G.E. Hinton. Imagenet Classification with Deep 

Convolutional Neural Networks. in Advances in Neural Information Processing Systems 
(NeurIPS). 2012. 

40. Simonyan, K. and A. Zisserman, Very Deep Convolutional Networks for Large-scale Image 
Recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556, 2014. 

41. Szegedy, C., et al. Going Deeper with Convolutions. in Proceedings of the IEEE Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2015. 

42. He, K., et al. Deep Residual Learning for Image Recognition. in Proceedings of the IEEE 
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2016. 

43. Sandler, M., et al. Mobilenetv2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks. in Proceedings of 
the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2018. 

44. Bahdanau, D., K. Cho, and Y. Bengio. Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align 
and Translate. in In Proceedings of International Conference on Learning Representations 
(ICLR). 2015. 

45. Luong, M.-T., H. Pham, and C.D. Manning. Effective Approaches to Attention-Based Neural 
Machine Translation. in Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural 



76 

Language Processing (EMNLP). 2015. 
46. Devlin, J., et al., BERT: Pre-Training of Deep Bidirectional Transformers for Language 

Understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805, 2018. 
47. Radford, A., et al., Language Models are Unsupervised Multitask Learners. OpenAI Blog, 

2019. 1(8): p. 9. 
48. Brown, T.B., et al. Language Models are Few-Shot Learners. in The 34th Conference on 

Neural Information Processing Systems (NeurIPS). 2020. 
49. Dosovitskiy, A., et al., An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at 

Scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929, 2020. 
50. Zheng, S., et al., Rethinking Semantic Segmentation from a Sequence-to-Sequence Perspective 

with Transformers. arXiv preprint arXiv:2012.15840, 2020. 
51. Bottou, L., Large-Scale Machine Learning with Stochastic Gradient Descent, in Proceedings of 

COMPSTAT'2010. 2010, Springer. p. 177-186. 
52. Kingma, D.P. and J. Ba, Adam: A Method for Stochastic Optimization, in The 3rd International 

Conference for Learning Representations (ICLR). 2015. 
53. Ranzato, M.A., et al., Sequence Level Training with Recurrent Neural Networks. arXiv preprint 

arXiv:1511.06732, 2015. 
54. Shen, S., et al. Minimum Risk Training for Neural Machine Translation. in Proceedings of the 

54th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL) (Volume 1: Long 
Papers). 2016. 

55. Dabre, R., C. Chu, and A. Kunchukuttan, A Survey of Multilingual Neural Machine Translation. 
ACM Computing Surveys (CSUR), 2020. 53(5): p. 1-38. 

56. Zoph, B. and K. Knight. Multi-Source Neural Translation. in Proceedings of the 2016 
Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: 
Human Language Technologies (NAACL). 2016. 

57. Pan, S.J. and Q. Yang, A Survey on Transfer Learning. IEEE Transactions on Knowledge and 
Data Engineering, 2009. 22(10): p. 1345-1359. 

58. Firat, O., et al. Zero-Resource Translation with Multi-Lingual Neural Machine Translation. in 
Proceedings of the 2016 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 
(EMNLP). 2016. 

59. Johnson, M., et al., Google's Multilingual Neural Machine Translation System: Enabling 
Zero-Shot Translation. Transactions of the Association for Computational Linguistics (TACL), 
2017. 5: p. 339-351. 

60. Dong, D., et al. Multi-Task Learning for Multiple Language Translation. in Proceedings of the 
53rd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics and the 7th 
International Joint Conference on Natural Language Processing (ACL-IJCNLP) (Volume 1: 
Long Papers). 2015. 

61. Wang, Y., et al. Synchronously Generating Two Languages with Interactive Decoding. in 
Proceedings of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 
and the 9th International Joint Conference on Natural Language Processing 
(EMNLP-IJCNLP). 2019. 

62. He, H., et al. Synchronous Interactive Decoding for Multilingual Neural Machine Translation. 
in Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 2021. 

63. Lee, J., K. Cho, and T. Hofmann, Fully Character-Level Neural Machine Translation without 
Explicit Segmentation. Transactions of the Association for Computational Linguistics (TACL), 
2017. 5: p. 365-378. 

64. Firat, O., K. Cho, and Y. Bengio. Multi-Way, Multilingual Neural Machine Translation with a 
Shared Attention Mechanism. in Proceedings of the 2016 Conference of the North American 
Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies 
(NAACL). 2016. 

65. Zoph, B., et al. Transfer Learning for Low-Resource Neural Machine Translation. in 
Proceedings of the 2016 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 
(EMNLP). 2016. 

66. Sennrich, R., B. Haddow, and A. Birch. Neural Machine Translation of Rare Words with 
Subword Units. in Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Association for 
Computational Linguistics (ACL) (Volume 1: Long Papers). 2016. 



77 

67. Koehn, P., Neural Machine Translation. 2020: Cambridge University Press. 
68. Ha, T.-L., J. Niehues, and A. Waibel. Toward Multilingual Neural Machine Translation with 

Universal Encoder and Decoder. in In Proceedings of International Workshop on Spoken 
Language Translation (IWSLT). 2016. 

69. Aharoni, R., M. Johnson, and O. Firat. Massively Multilingual Neural Machine Translation. in 
Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of the Association for 
Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers) 
(NAACL). 2019. 

70. Arivazhagan, N., et al., Massively Multilingual Neural Machine Translation in the Wild: 
Findings and Challenges. arXiv preprint arXiv:1907.05019, 2019. 

71. Siddhant, A., et al. Evaluating the Cross-Lingual Effectiveness of Massively Multilingual 
Neural Machine Translation. in Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 
2020. 

72. Sachan, D. and G. Neubig. Parameter Sharing Methods for Multilingual Self-Attentional 
Translation Models. in Proceedings of the Third Conference on Machine Translation: Research 
Papers. 2018. 

73. Blackwood, G., M. Ballesteros, and T. Ward. Multilingual Neural Machine Translation with 
Task-Specific Attention. in Proceedings of the 27th International Conference on Computational 
Linguistics. Association for Computational Linguistics. (ACL). 2018. 

74. Wang, Y., et al. A Compact and Language-Sensitive Multilingual Translation Method. in 
Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics 
(ACL). 2019. 

75. Bapna, A. and O. Firat. Simple, Scalable Adaptation for Neural Machine Translation. in 
Proceedings of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 
and the 9th International Joint Conference on Natural Language Processing 
(EMNLP-IJCNLP). 2019. 

76. Dabre, R., F. Cromieres, and S. Kurohashi, Enabling Multi-Source Neural Machine Translation 
By Concatenating Source Sentences In Multiple Languages. arXiv preprint arXiv:1702.06135, 
2017. 

77. Raghu, M., et al. SVCCA: Singular Vector Canonical Correlation Analysis for Deep Learning 
Dynamics and Interpretability. in Proceedings of the 31st International Conference on Neural 
Information Processing Systems (NeurIPS). 2017. 

78. Kudugunta, S., et al. Investigating Multilingual NMT Representations at Scale. in Proceedings 
of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing and the 9th 
International Joint Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP). 2019. 

79. Lu, Y., et al., A Neural Interlingua for Multilingual Machine Translation. WMT 2018, 2018: p. 
84. 

80. Vázquez, R., et al. Multilingual NMT with a Language-Independent Attention Bridge. in 
Proceedings of the 4th Workshop on Representation Learning for NLP (RepL4NLP-2019). 
2019. 

81. Hokamp, C., J. Glover, and D.G. Ghalandari. Evaluating the Supervised and Zero-shot 
Performance of Multi-lingual Translation Models. in Proceedings of the Fourth Conference on 
Machine Translation (Volume 2: Shared Task Papers, Day 1). 2019. 

82. Murthy, R., A. Kunchukuttan, and P. Bhattacharyya. Addressing Word-Order Divergence in 
Multilingual Neural Machine Translation for Extremely Low Resource Languages. in 
Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of the Association for 
Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers) 
(NAACL). 2019. 

83. Wang, Y., et al. Three Strategies to Improve One-to-Many Multilingual Translation. in 
Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 
(EMNLP). 2018. 

84. Lample, G. and A. Conneau, Cross-lingual Language Model Pretraining. arXiv preprint 
arXiv:1901.07291, 2019. 

85. Conneau, A., et al. Unsupervised Cross-lingual Representation Learning at Scale. in 
Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics 
(ACL). 2020. 



78 

86. Liu, Y., et al., Multilingual Denoising Pre-Training for Neural Machine Translation. 
Transactions of the Association for Computational Linguistics (TACL), 2020. 8: p. 726-742. 

87. Papadimitriou, I., et al. Deep Subjecthood: Higher-Order Grammatical Features in 
Multilingual BERT. in Proceedings of the 16th Conference of the European Chapter of the 
Association for Computational Linguistics: Main Volume (EACL). 2021. 

88. Duchi, J., E. Hazan, and Y. Singer, Adaptive Subgradient Methods for Online Learning and 
Stochastic Optimization. Journal of Machine Learning Research, 2011. 12: p. 2121-2159. 

89. Ruder, S., An Overview of Gradient Descent Optimization Algorithms. arXiv preprint 
arXiv:1609.04747, 2016. 

90. Hinton, G., O. Vinyals, and J. Dean, Distilling the Knowledge in a Neural Network. arXiv 
preprint arXiv:1503.02531, 2015. 

91. Kim, Y. and A.M. Rush, Sequence-Level Knowledge Distillation. arXiv preprint 
arXiv:1606.07947, 2016. 

92. Tan, X., et al. Multilingual Neural Machine Translation with Knowledge Distillation. in 
International Conference on Learning Representations (ICLR). 2019. 

93. Lakew, S.M., et al. Transfer Learning in Multilingual Neural Machine Translation with 
Dynamic Vocabulary. in International Workshop on Spoken Language Translation (IWSLT). 
2018. 

94. Escolano, C., M.R. Costa-jussà, and J.A. Fonollosa. From Bilingual to Multilingual Neural 
Machine Translation by Incremental Training. in Proceedings of the 57th Annual Meeting of 
the Association for Computational Linguistics: Student Research Workshop (ACL). 2019. 

95. Sennrich, R., B. Haddow, and A. Birch. Improving Neural Machine Translation Models with 
Monolingual Data. in Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Association for 
Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers) (ACL). 2016. 

96. He, J., et al. Revisiting Self-Training for Neural Sequence Generation. in International 
Conference on Learning Representations (ICLR). 2019. 

97. Gu, J., et al. Meta-Learning for Low-Resource Neural Machine Translation. in Proceedings of 
the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP). 2018. 

98. Finn, C., P. Abbeel, and S. Levine. Model-Agnostic Meta-Learning for Fast Adaptation of Deep 
Networks. in International Conference on Machine Learning (ICML). 2017. PMLR. 

99. Dabre, R., A. Fujita, and C. Chu. Exploiting Multilingualism through Multistage Fine-Tuning 
for Low-Resource Neural Machine Translation. in Proceedings of the 2019 Conference on 
Empirical Methods in Natural Language Processing and the 9th International Joint Conference 
on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP). 2019. 

100. Gu, J., et al. Universal Neural Machine Translation for Extremely Low Resource Languages. in 
Proceedings of the 2018 Conference of the North American Chapter of the Association for 
Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long Papers) (NAACL). 
2018. 

101. Schönemann, P.H., A Generalized Solution of the Orthogonal Procrustes Problem. 
Psychometrika, 1966. 31(1): p. 1-10. 

102. Kim, Y., Y. Gao, and H. Ney. Effective Cross-lingual Transfer of Neural Machine Translation 
Models without Shared Vocabularies. in Proceedings of the 57th Annual Meeting of the 
Association for Computational Linguistics (ACL). 2019. 

103. Collins, M., P. Koehn, and I. Kučerová. Clause Restructuring for Statistical Machine 
Translation. in Proceedings of the 43rd Annual Meeting of the Association for Computational 
Linguistics (ACL). 2005. 

104. Zhao, Y., J. Zhang, and C. Zong. Exploiting Pre-Ordering for Neural Machine Translation. in 
Proceedings of the Eleventh International Conference on Language Resources and Evaluation 
(LREC 2018). 2018. 

105. Ramanathan, A., et al. Simple Syntactic and Morphological Processing Can Help 
English-Hindi Statistical Machine Translation. in Proceedings of the Third International Joint 
Conference on Natural Language Processing: Volume-I (IJCNLP). 2008. 

106. Kunchukuttan, A., et al. Sata-Anuvadak: Tackling Multiway Translation of Indian Languages. 
in Proceedings of the Ninth International Conference on Language Resources and Evaluation 
(LREC'14). 2014. 

107. Xia, F. and M.C. McCord. Improving a Statistical MT System with Automatically Learned 



79 

Rewrite Patterns. in Proceedings of COLING 2004, the 20th International Conference on 
Computational Linguistics. 2004. 

108. Visweswariah, K., et al. A Word Reordering Model for Improved Machine Translation. in 
Proceedings of the 2011 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 
(EMNLP). 2011. 

109. Dabre, R., T. Nakagawa, and H. Kazawa. An Empirical Study of Language Relatedness for 
Transfer Learning in Neural Machine Translation. in Proceedings of the 31st Pacific Asia 
Conference on Language, Information and Computation. 2017. 

110. Maimaiti, M., et al., Multi-Round Transfer Learning for Low-Resource NMT Using Multiple 
High-Resource Languages. ACM Transactions on Asian and Low-Resource Language 
Information Processing (TALLIP), 2019. 18(4): p. 1-26. 

111. Kocmi, T. and O. Bojar. Trivial Transfer Learning for Low-Resource Neural Machine 
Translation. in Proceedings of the Third Conference on Machine Translation: Research Papers. 
2018. 

112. Nguyen, T.Q. and D. Chiang. Transfer Learning across Low-Resource, Related Languages for 
Neural Machine Translation. in Proceedings of the Eighth International Joint Conference on 
Natural Language Processing (Volume 2: Short Papers) (IJCNLP). 2017. 

113. Neubig, G. and J. Hu. Rapid Adaptation of Neural Machine Translation to New Languages. in 
Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 
(EMNLP). 2018. 

114. Chaudhary, A., et al., The ARIEL-CMU Systems for LoReHLT18. arXiv preprint 
arXiv:1902.08899, 2019. 

115. Wang, X. and G. Neubig. Target Conditioned Sampling: Optimizing Data Selection for 
Multilingual Neural Machine Translation. in Proceedings of the 57th Annual Meeting of the 
Association for Computational Linguistics (ACL). 2019. 

116. Lample, G., et al. Unsupervised Machine Translation Using Monolingual Corpora Only. in 
International Conference on Learning Representations (ICLR). 2018. 

117. Wu, H. and H. Wang. Revisiting Pivot Language Approach for Machine Translation. in 
Proceedings of the Joint Conference of the 47th Annual Meeting of the ACL and the 4th 
International Joint Conference on Natural Language Processing of the AFNLP (ACL-IJCNLP). 
2009. 

118. Utiyama, M. and H. Isahara. A Comparison of Pivot Methods for Phrase-Based Statistical 
Machine Translation. in Human Language Technologies 2007: The Conference of the North 
American Chapter of the Association for Computational Linguistics; Proceedings of the Main 
Conference (NAACL). 2007. 

119. Lakew, S.M., et al. Improving Zero-Shot Translation of Low-Resource Languages. in The 14th 
International Workshop on Spoken Language Translation (IWSLT). 2017. 

120. Gu, J., et al. Improved Zero-shot Neural Machine Translation via Ignoring Spurious 
Correlations. in Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for Computational 
Linguistics (ACL). 2019. 

121. Arivazhagan, N., et al., The Missing Ingredient in Zero-Shot Neural Machine Translation. 
arXiv preprint arXiv:1903.07091, 2019. 

122. Pham, N.-Q., et al. Improving Zero-shot Translation with Language-Independent Constraints. 
in Proceedings of the Fourth Conference on Machine Translation (Volume 1: Research Papers). 
2019. 

123. Ganin, Y., et al., Domain-Adversarial Training of Neural Networks. The Journal of Machine 
Learning Research, 2016. 17(1): p. 2096-2030. 

124. Saha, A., et al. A Correlational Encoder Decoder Architecture for Pivot Based Sequence 
Generation. in Proceedings of COLING 2016, the 26th International Conference on 
Computational Linguistics: Technical Papers. 2016. 

125. Al-Shedivat, M. and A. Parikh. Consistency by Agreement in Zero-Shot Neural Machine 
Translation. in Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of the 
Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long 
and Short Papers) (NAACL). 2019. 

126. Ha, T.-L., J. Niehues, and A. Waibel, Effective Strategies in Zero-Shot Neural Machine 
Translation. Final Report on Under-Resourced Languages, 2018. 



80 

127. Och, F.J. and H. Ney. Statistical Multi-Source Translation. 
128. KOEHN, P., Europarl: A Parallel Corpus for Statistical Machine Translation. Proc. 10th 

Machine Translation Summit (MT Summit), 2005, 2005: p. 79-86. 
129. Ziemski, M., M. Junczys-Dowmunt, and B. Pouliquen. The United Nations Parallel Corpus v1. 

0. in Proceedings of the Tenth International Conference on Language Resources and 
Evaluation (LREC'16). 2016. 

130. Garmash, E. and C. Monz. Ensemble Learning for Multi-Source Neural Machine Translation. 
in Proceedings of COLING 2016, the 26th International Conference on Computational 
Linguistics: Technical Papers. 2016. 

131. Nishimura, Y., et al. Multi-Source Neural Machine Translation with Data Augmentation. in The 
15th International Workshop on Spoken Language Translation (IWSLT). 2018. 

132. Choi, G., J.-H. Shin, and Y.-G. Kim. Improving a Multi-Source Neural Machine Translation 
Model with Corpus Extension for Low-Resource Languages. in Proceedings of the Eleventh 
International Conference on Language Resources and Evaluation (LREC 2018). 2018. 

133. Nishimura, Y., et al., Multi-Source Neural Machine Translation with Missing Data. IEEE/ACM 
Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 2019. 28: p. 569-580. 

134. Luong, M.-T., et al., Multi-task Sequence to Sequence Learning. arXiv preprint 
arXiv:1511.06114, 2015. 

135. Liu, L., et al. Agreement on Target-Bidirectional Neural Machine Translation. in Proceedings 
of the 2016 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational 
Linguistics: Human Language Technologies (NAACL). 2016. 

136. Zhang, X., et al. Asynchronous Bidirectional Decoding for Neural Machine Translation. in 
Thirty-Second AAAI Conference on Artificial Intelligence. 2018. 

137. Zhou, L., J. Zhang, and C. Zong, Synchronous Bidirectional Neural Machine Translation. 
Transactions of the Association for Computational Linguistics (TACL), 2019. 7: p. 91-105. 

138. Hoang, V.C.D., et al. Iterative Back-Translation for Neural Machine Translation. in 
Proceedings of the 2nd Workshop on Neural Machine Translation and Generation. 2018. 

139. Papineni, K., et al. BLEU: A Method for Automatic Evaluation of Machine Translation. in 
Proceedings of the 40th Annual Meeting on Association for Computational Linguistics (ACL). 
2002. Association for Computational Linguistics. 

140. Maung, Z.M. and Y. Mikami. A Rule-Based Syllable Segmentation of Myanmar Text. in 
proceedings of the IJCNLP-08 workshop on NLP for less privileged languages. 2008. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



81 

博士生期间发表的学术论文与专著 

发表论文： 

1. Hao He, Jian Su, Yongrui Chen, Zhijun Li, Lingang Li. Reliable Cross-Technology Communication With 

Physical-Layer Acknowledgement [J]. IEEE Transactions on Communications, 2020, 68(8):5175-5187. (中科院SCI

一区，IF: 5.65) 

2. HE Hao, CHEN Yongrui, LI Zhijun, YI Weidong. I2C: Joint Intra-packet and Inter-packet Coding for Reliable 

Cross-Technology Communication [J]. IEEE Communications Letters, 2019, 23.6: 1085-1088. (中科院 SCI 二区，

IF: 3.42) 

3. 何灏, 易卫东, 陈永锐, 王喆. 基于无迹卡尔曼滤波估计的无线传感器网络时钟分辨率优化[J]. 电子与信息学

报, 2019, 41(03):687-693. (EI) 

4. HE Hao, YI Weidong, LI Ming, CHEN Yongrui. Homomorphic Hashing Verification for Wireless Sensor Networks 

Rateless Codes Over-the-Air Programming [J]. Journal of Beijing Institute of Technology, 2019, 28(01):109-118. 

(EI) 

5. JIANG Xiawei, YI Weidong, CHEN Yongrui, HE Hao. Energy Efficient Smart Irrigation System Based on 

6LoWPAN. In: International Conference on Cloud Computing and Security. Springer, Cham, 2018. p. 308-319. (EI)

6. Hao He, Weidong Yi, Ming Li, Xiawei Jiang. CO-TDMA: A TDMA Protocol for Collecting Data and OAP at the 

Same Time. International Conference on Security, Privacy and Anonymity in Computation, Communication and 

Storage (SpaCCS). Springer, Cham, 2017. (EI) 

7. 何灏 , 陈永锐 , 易卫东 , 李鸣 . 无线可充电传感器网络中固定充电器的部署策略 [J]. 通信学报 , 2017, 

38(Z1):156-164. 

 

参编专著： 

1. 参与编写《MATLAB 计算机视觉实战》. 清华大学出版社, 2018.6. 第二作者. 主要负责其中第 6 章“双目立体

视觉及其程序实现”的编写。 

2. 参与编写《数字图像处理高级应用:基于 MATLAB 与 CUDA 的实现（第 2 版）》. 清华大学出版社, 2017.3. 第

二作者. 主要负责其中第 2-4 章“并行计算及其在图像处理中的应用”、“图像并行处理环境构建”，以及“典型

图像处理方法的 GPU 实现”几部分内容的编写。 
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博士后期间发表的学术论文与专著 

发表论文： 

1. Hao He, Qian Wang, Zhipeng Yu, Yang Zhao, Jiajun Zhang, Chengqing Zong. Synchronous Interactive Decoding 

for Multilingual Neural Machine Translation. AAAI 2021. (CCF A 类会议) 

 

参与课题： 

国家自然科学基金重点项目 语言理解的认知机理与计算模型研究 62036001 2021-2025 287 万

国家自然科学基金重点项目 基于知识的智能机器翻译方法研究 U1836221 2019-2022 260 万
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个人简历 

 

中国科学院 自动化研究所 模式识别国家重点实验室 博士后 2019.7 至今 

中国科学院大学 电子电气与通信工程学院 信号与信息处理专业 博士 2015.9-2019.7

华润医疗公司 研发部 算法组 工程师 2013.7-2015.8

北京理工大学 机电学院 机械电子工程专业 硕士 2009.9-2012.3

北京理工大学 机电学院 机械电子工程专业 学士 2005.9-2009.6

 

 

通信地址 

地址：云南省昆明市西山区安康路 99 号 15-1 

电子邮箱：hehao_12@163.com 

 

 


