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摘　要：在神经机器翻译中，因词表受限导致的集外词问题很大程度上影响了翻译系统的准确性。对于训练语料

较少的资源稀缺型语言的神经机器 翻 译，这 种 问 题 表 现 得 更 为 严 重。近 几 年，受 到 外 部 知 识 融 入 的 启 发，该 文 在

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ模型基础上，提出了一种融入分类词典的汉越混合网络神经机器翻译集外词处理方法。对于给定的源

语言句子，扫描分类词典以确定候选短语句对并标签标记，解码端利用词级组件和短语组件的混合解码网络，很好

地生成单词集外词和短语集外词的翻译，从而改善 汉 越 神 经 机 器 翻 译 的 性 能。在 汉 越、英 越 和 蒙 汉 翻 译 实 验 上 表

明，该方法显著提高了准确率，对于资源稀缺型语言的神经机器翻译性能有一定的提升。
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０　引言

伴随着我国“一带一路”倡议的提出，面向东南

亚国家的汉语－越 南 语 等 资 源 稀 缺 型 语 言 的 翻 译 需

求不断增加。但因为资源受限，目前汉 语—越 南 语

的机器翻译模型效果不理想，因此提升汉语—越南

语机器翻译系统性能，不仅对于推动两国之间的交

流具有十分重要的作用，而且对于资源稀缺型语言

的机器翻译研究也具有一定的启发作用。神经机器
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翻译是近年来提出的基于深度神经网络的机器翻译

方法，在英—法、英—德等资源丰富语言上取得了很

好的翻译效果［１－４］。但其依赖于大规 模 的 平 行 句 对

语料，而汉语—越南语属于资源稀缺型语言，没有大

规模的双语平行句对资源，因此研究如何在神经机

器翻译框架下，提升汉语—越南语神经机器翻译性

能是一项具有挑战性的工作。

在传统的神经机器翻译中，为了控制与目标词

汇量大小成比例增长的计算复杂性，大多数系统将

词表限制为只包含源语言和目标语言中的３万［２］到

８万［３］个常见单词，除此以外的词称为集外词，使用

ＵＮＫ进行替换。这种方法虽然能够降低神经机器

翻译模型的计算复杂性，但是同时会带来无法翻译

集外词以及因ＵＮＫ导致句子含义模糊等问题。例

如，在汉越翻译“阮富仲衷心祝贺中共１９大取得圆

满成功。双方 同 意 落 实 好 共 建‘一 带 一 路’合 作 文

件”中，“阮富仲”和“一带一路”两个词不在词表中，

在翻译 时 导 致 这 两 个 词 无 法 正 常 翻 译，从 而 得 出

，造 成 翻 译 结 果 语 义 的 不

完整。对于资源稀缺型语言的神经机器翻译，由于

本身语料规模较小，因而词语的覆盖程度较少，甚至

有许多常见的词都不会出现在词表中，成为集外词，

导致模型翻译效果不理想。

受到Ｔａｎｇ等人［５］和Ｚｈａｎｇ等人［６］将双语词典

引 入 到 神 经 机 器 翻 译 的 启 发，本 文 提 出 一 种 在

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ模型基础 上 融 入 外 部 分 类 词 典 来 缓 解

集外词的混合翻译模型。分类词典包括双语稀有词

词典、实体词典和规则词典，分别通过词对齐、维基

百科抽取和规则方法生成。在编码端通过查询分类

词典，将输入序列标记为词或短语标签，同时在解码

端加入选择门控，构造词、短语混合解码结构，结合

分类词典得到目标语言翻译结果。本方法通过融入

分类词典，一方面通过短语模式可以很好地翻译短

语集外词，另一方面还可以通过词级模式翻译词表

外的集外词，可以很好地利用词表，从而提升翻译系

统的性能和效果。本文首先在汉越神经机器翻译上

进行实验，后期又扩展到英越神经机器翻译和蒙汉

神经机器翻译，均取得了较好的翻译效果，系统性能

有所提升。

１　相关工作

在神经机器翻译中，如何有效地处理集外词问

题是近年来的研究热点，但是在资源稀缺型语言的

神经机器翻译中，开展集外词问题的研究还相对较

少。具体来讲，目前针对集外词问题有以下几类处

理方法：
第一类方法是通过指针网络或拷贝机制从源序

列中 拷 贝 单 词 进 行 翻 译。Ｃａｇｌａｒ　Ｇｕｌｃｅｈｒｅ等 人［７］

提出Ｐｏｉｎｔｅｒ　Ｓｏｆｔｍａｘ（ＰＳ）使用两个ｓｏｆｔｍａｘ层，预
测原输入语句中某个词的位置和预测在预定词表中

的单词。Ｇｕｌｃｅｈｒｅ等 人［７］在 神 经 机 器 翻 译 模 型 上

嵌入一种拷贝模式，解码器自动选择是从词表中选

择词语进行生成还是从源语言句子中选择词语进行

拷贝。
第二类方法将输入序列切分为更小粒度的子词

序列来 缩 小 词 表 规 模。Ｓｅｎｎｒｉｃｈ等 人［８］提 出 使 用

ＢＰＥ算法 对 子 词 建 模。Ｃｏｓｔａ－ｊｕｓｓａ等 人［９］提 出 将

基于字 符 来 产 生 词 嵌 入 的 方 法 应 用 于 机 器 翻 译。

Ｌｉｎｇ等人［１０］的 工 作 中 使 用 双 向ＲＮＮ来 编 码 字 符

序列。Ｗｕ等人［１１］提出一 种 混 合 字 符—词 语 模 型，
使用字符序 列 替 代 集 外 词。Ｃｈｕｎｇ等 人［１２］提 出 了

一种新的ＲＮＮ结构，可以对字符和词进行处理，输

出字符序列不需要进行分词。虽然这些方法能够较

好地处理罕见／未知单词问题，但因为序列长度的增

加而导致训练变得更加困难。
第三类方法为构建大规模词典集和替换技术。

Ｌｉ等人［１３］提出集外词“替换－翻译－恢复”的方法。

Ｌｕｏｎｇ等人［１４］提出 了 在 目 标 语 言 句 子 中 插 入 定 位

符号，以后备词典的方式 处 理 ＵＮＫ。Ｊｅａｎ等 人［１５］

使用大字典并 在ｓｏｆｔｍａｘ时 进 行 采 样，提 出 了 一 种

基于重要性抽样的近似训练算法，可以训练一个具

有更大目标词汇的ＮＭＴ模型。所提出的算法在仅

使用全部词汇的小子集的水平上可有效地保持训练

期间的计算复杂度。
虽然以上工作在处理集外词上有一定的作用，

但是均未 涉 及 双 语 词 典 等 外 部 知 识 的 融 入。最 近

Ａｒｔｈｕｒ等人［１６］提出了一种利用 ＮＭＴ模型的 注 意

力向量来选择该模型应该关注的源词词法概率计算

候选译文中下一个词的词法概率的方法。Ｚｈａｎｇ等

人［１７］提出了新颖的模型，将双语词典转换成足够的

句子对，利用混合词／字符模型和合成平行句子保证

大量翻译词汇的出现。Ｔａｎｇ等 人［５］提 出 了 一 种 存

８６
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储词组对的翻译器确定候选短语对标记信息，采用

设计的策略一次性生成多个单词序列。但这些方法

所使用的都是通用词典，没有研究集外词本身的特

点，且多集中在资源丰富语言，没有涉及资源稀缺型

语言。本文在ＲＮＮＳｅａｒｃｈ模型基础上提出一 种 融

合分类词典的混合网络模型结构，在预处理阶段融

入分类词典标签标记，在解码端通过不同模式查找

词表和分类词典，进而缓解集外词问题。

２　研究背景

本文工作建立在基于注意力机制的神经机器翻

译模型 上。对 于 给 定 一 个 源 语 言 序 列ｘ ＝ （ｘ１，

ｘ２，…，ｘＴｘ），ＲＮＮｓｅａｒｃｈ模型使用双向ＲＮＮ对 源

语言句子 进 行 编 码。它 由 两 个 独 立 的 神 经 网 络 组

成，其中前向ＲＮＮ顺序读入源语言序列ｘ后产生

源语言前向隐式状态序列ｈ
→
＝ （ｈ

→
１，…，ｈ

→
Ｔｘ
），后向

ＲＮＮ逆序读入源语言序列ｘ后产生源语言后向隐

式状态序列ｈ
←
＝ （ｈ

←
１，…，ｈ

←
Ｔｘ
）。前向和后向隐式状

态序列中对应位置拼接形成该位置单词的隐式状态

ｈ＝ｈ
→；ｈ

← 。
在解码时刻ｔ，解码器分别产生该时刻的目标

语言隐式状态和目标 语 言 单 词。ｔ时 刻 目 标 语 言 隐

式状态ｓｔ－１ 由ｔ－１时刻目标语言隐式状态ｓｔ－１，ｔ－１
时刻解码器所生成的目标语言单词ｙｔ－１ 和ｔ时刻上

下文向量ｃｔ 所决定，如式（１）所示。

ｓｔ＝ｆ（ｓｔ－１，ｃｔ，ｙｔ－１） （１）

　　其中ｔ时刻上下文向量ｃｔ－１ 由源语言隐式状态

序列ｈ和注意力模型所产生的权重加权所得，如式

（２）所示。

ｃｔ ＝∑
Ｔｘ
ｊ＝１αｔ，ｊｈｊ （２）

　　ｆ（·）为ＧＲＵ［１８－１９］。其中注意力模型的权重

αｔ，ｊ 由ｔ－１时刻目标语言隐式状态ｓｔ－１ 与源语言隐

式状态序列ｈ产生，如式（３）～式（４）所示。

αｔ，ｊ ＝
ｅｘｐ（ｅｔ，ｊ）

∑
Ｔｘ
ｋ＝１ｅｘｐ（ｅｔ，ｋ）

（３）

ｅｔ，ｊ ＝σ（ｓｔ－１，ｈｊ） （４）

　　其中σ为非线性函数。权重ａ（ｔ，ｊ）可以解释为

源语言词语ｘｊ与ｔ时刻解码器所产生词语的相关程

度。
在生成目标语言隐式状态ｓｔ 后，为了预测目标

词，解码器结合ｓｔ，ｃｔ和ｙｔ－１通过ｓｏｆｔｍａｘ函数估计ｔ
时刻目标语言单词的概率分布，如式（５）所示。

ｐ（ｙｔ＝ｙ＜ｔ，ｘ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｆ（Ｂｓｔ＋Ｃｃｔ＋Ｄｙｔ－１））
（５）

　　其中，Ｂ、Ｃ和Ｄ 是权重矩阵。

３　模型

３．１　模型总体概述

　　集 外 词 主 要 包 括 稀 有 词、实 体、数 字、日 期 等。

本文构建的分类词典将集外词分为三类：一是稀有

词；二是实体，包括人名、地名、组织机构名和专有名

词；三是数字、日期、符号和时间等。实验发现，如人

名“山本五十六”这样的词，在切词后变成“山本”和

“五十六”。而在模型的词表中“山本”因为出现的次

数少，则 被 替 换 为“ＵＮＫ”，而“五 十 六”可 翻 译 为

。但实际“山本五十六”正确的翻译

为“Ｙａｍａｍｏｔｏ　Ｉｓｏｒｏｋｕ”，二 者 相 差 甚 大，造 成 翻 译

句子质量差，模型性能不理想。

本文通过在端到端的神经机器翻译模型中引入

分类词典来解决集外词问题，结构模型如图１所示。
在预处理时，对切分后的源语言句子进行处理，找到

类似于切分成“山本”和“五十六”这样的词，通过扫

描查 找 分 类 词 典 进 行 合 并 恢 复 为 短 语，使 用 ＲＮＮ
编码器将该语句编码为短语表示形式，在编码的时

候进行标签化标记。解码端分为短语模式和词级模

式，通 过 混 合 ＲＮＮ解 码 器 网 络 生 成 单 词 和 短 语。

短语模式为通过分类词典进行翻译的短语，这类短

语大多为前面提到的三类集外词，因为在预处理阶

段对短语进行标签化标记，解码时模型可以区分这

些集外词，然 后 通 过 双 语 分 类 词 典 整 体 进 行 翻 译。
词级模式主要分为两种情况：一种情况是翻译的词

本身在模型的词表中，对于这类集内词可以直接通

过模型的词表翻译生成；另一种情况是这些词不在

词表中，即为集外词，对于这样的词，我们同样通过

查找分类词典进行翻译。

图１　模型结构

９６
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３．２　分类词典

如表１所示，分类词典主要包括稀有词双语词

典、实体词典和规则词典。稀有词双语词典的构建

包括两 个 方 面。一 方 面，使 用 ＧＩＺＡ＋＋词 对 齐 工

具对语料进行对齐处理，得到对齐结果，排除词表内

的词来构建双语词典，对于一对多的情况，我们只保

留对齐概率最大的记录。另一方面，我们在词典中

还加入了部分人工整理添加的双语词典。最终本文

构建了规模为８　７３５对 的稀有词双语词典。实 体 词

典的构建主要基于维基百科进行词条抽取。页面的

词条多为人名、地名等实体词，在左下角会有对应的

“Ｌａｎｇｕａｇｅｓ”可 以 链 接 到 越 南 语 的 翻 译，该 链 接 的

ＨＴＭＬ信息中包 括 了 翻 译 后 词 汇。最 终 通 过 维 基

百科抽取构建的实体词典，包括人名实体６　４１８对、
地名实 体２　９３４对、组 织 机 构 名 实 体５　０２６对、专 有

名词实体４　３６３对，共计１８　７４１对，如表１所示。规

则词典的构建采用基于规则方法，对语料进行正则

化处理，构建时间、数字、日期等特定标记的词典。
与基于短语 的 统 计 机 器 翻 译（ＳＭＴ）中 的 规 则

不同，在ＳＭＴ中，一 个 短 语 可 以 有 多 个 翻 译，并 且

有一个概率分布。我们分类词典的列表仅仅为一对

一的关系，这样可以简化模型设计和训练。同时对

表１　分类词典的类型和内容

分类词典类型 源语言（汉语） 目标语言（越南语）

双语

词典

西游记

国际歌

牡丹

实体

词典

人名 习近平

地名 台湾

组织机构名
全国人民

代表大会

专有名词 兵马俑

规则

词典

数字 两千 ２０００

日期
２０１６ 年 ２ 月

２５日

时间 １２点２５分 １２：２５

符号 Ω Ω

于分类词典（Θ）中 存 在 的 翻 译 规 则（Ｐ，Ｑ），其 中Ｐ
存在于待翻译的源句子中，Ｑ为Ｐ 翻译后的词。解

码器保持Ｐ和Ｑ 之间的对应关系，如图２所示。

图２　源语言和目标语言句子中的短语对应关系

３．３　编码

分类词典Θ用 于 在 编 码 之 前 对 句 子 对 进 行 预

处理。为了 标 记 一 个 源 句ｘ＝ （ｘ１，ｘ２，．．．，ｘＴｘ），
我们需要找到它包含的短语。

我们找出源句ｘ里存在Θ中的规则短语，并将

这些规则表示为Ｐｘ。同时需要找到Ｐｘ 在目标句子

ｙ中对应词记作Ｑｘ。Ｐｘ 和Ｑｘ 将源句和目标句的单

词分成组，如图２所示。源句ｘ中的单词分为两组：
短语和单词，而目标句ｙ中的 单 词 分 为 两 组：短 语

和单词。
我们通过将切分后的词进行处理，查找分类词

典对源语言句子中错切的短语进行合并处理。这样

的 词 主 要 在 我 们 的 分 类 词 典 Θ 中，我 们 使 用

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ中的编码器对短语进行标签标记，标签

用于帮助模 型 定 位 和 区 分 短 语 和 单 词。如 图３所

示，在句子ｘ中我们将合并后的短语标记为１，其余

单词标记为０，在解码过程中通过识别１或者０，从

而选择短语模式还是单词模式。

３．４　解码

在ＲＮＮＳｅａｒｃｈ解 码 器 中 仅 包 含 单 词 模 式，本

文为解码器增加短语模式。对于有两个或两个以上

的词构成的目标短语ｐｔ＝（ｙｔ，ｙｔ＋１），按照短语模式

０７
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图３　编码器结构（包括标签）

（整体）生成。在本文的模型中，对于短语的翻译，我
们可以通过分类词典进行翻译；对于单词的翻译，如
果这个词在模型的词表中，则可直接进行翻译，如果

不在词表中则为集外词，可通过查找分类词典进行

翻译。
模型的解码器结构如图４所示。模型中通过门

控单元来决定在ｔ时 刻 使 用 哪 个 模 式，其 中 门 控 单

元是二进制指示符变量 （ξ∈｛０，１｝），０代表词级模

式，１代表短语模式。

图４　解码器结构

对于模型，我们简单分为三种情况：

① 当通过门控单元确定为１时，则通过短语模

式进行翻译。此时需要查找分类词典Θ进行翻译，

结合图２可知，在翻译“ｃｎｇ”后面的词时，源语言中

为“珍珠港”，通过标记后由查找分类词典Θ翻译得

到 。

② 当通过门控单元确定为０时，则通过词级模

式进行翻译，对应翻译的词不在模型的词表Ｖ 中的

情况，为集外词，则通过查找分类词典Θ进行翻译。

由于正常翻译的时候下一个词为“珍珠”，这个词在

词表Ｖ 中，所以通过Ⅲ进行翻译。

③ 当通过门控单元确定为０时，则通过词级模

式进行翻译，对应翻译的词在模型的词表Ｖ 中的情

况，可通过查找模型词表进行翻译。结合图２和图

４，抛开短语模式来看，正常翻译的时候下一个词为

“珍珠”，而且“珍 珠”这 个 词 在 词 表Ｖ 中，得 到 最 后

的翻译为 。
由此我们可以看出，短语模式的翻译和词级模

式的翻译得到的翻译结果不同。通过词级模式得到

的翻译结果 为 ，这 里 仅 仅 单 指“珍 珠”这

个词的翻译，放在“珍珠港”这个语境下完全不正确，
通过 短 语 模 式 得 到 的 翻 译 结 果 为

正确的“珍珠港”的翻译结果。解 码 过 程 在ｔ＝１时

刻，编码器通过单词模型生成了单词ｙ１，当前的状

态为ｓ１，然后到下一个时刻ｔ＝２。在ｓ１ 当前状态，
注意力机制模型首先生 成 上 下 文 向 量ｃ２ 作 为ｈ的

加权和（从编码器中）。在有ｓ１，ｃ２ 和ｙ１ 的情况下，
解码器更新到下一个状态ｓ２，并且生成下一个单词

或短语。

４　实验

４．１　实验数据及设置

　　本文构建２０万汉越双语平行语料库，为了验证

模型在不同语料规模，特别是低资源情况下的性能，
将其分为１０万、２０万 两 组 训 练 集 分 别 进 行 实 验。
另外，构建测试集和验证集，规模均为５　０００对。在

融入本文方法之前对语料做了清洗和 Ｔｏｋｅｎｉｚｅ处

理。实验中使用的词表为３２　０００，句子最大长度为

５０，ｄｒｏｐｏｕｔ设 置 为０．２，词 嵌 入 维 数 为６２０维，训

练步数为３００　０００，ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ为１　０００。实验中使

用ＢＬＥＵ值作为评测指标。

４．２　实验结果

实 验 设 计 包 括 五 个 部 分，分 别 是 Ｍｏｓｅｓ、

１７
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ＲＮＮＳｅａｒｃｈ（语料规模为１０万）、ＲＮＮＳｅａｒｃｈ（语 料

规模为２０万）、本文方法（语料规模为１０万）和本文

方法（语料规模为２０万）。每部分中都包含汉语－越
南语、越南语－汉语双向翻译，共计１０组 实 验 结 果。
为了直观地观察和对比，保证实验结果的可靠性，每
组的 实 验 结 果 的ＢＬＥＵ 值 都 采 用 相 同 的 测 试 集。
表２中列举了汉语－越南语和越南语－汉语两个翻译

方向的实验结果。

表２　汉语－越南语和越南语－汉语两个翻译方向的实验结果

模型
ＢＬＥＵ

汉语－越南语 越南语－汉语

Ｍｏｓｅｓ　 １９．５６　 ２０．１２

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ（１０万） ２１．７４　 ２２．４５

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ（２０万） ２３．５９　 ２４．２５

本文方法（１０万） ２３．４２　 ２４．８７

本文方法（２０万） ２５．１６　 ２６．０７

４．３　实验对比与分析

从实验结果对比看，本文方法通过混合网络融

入分类词典 后ＢＬＥＵ值 有 所 提 升。对 于 相 同 规 模

的１０万训练语料，在汉语－越南语翻译方向下，本文

方法比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有１．６８个ＢＬＥＵ值提升；在越

南语－汉语翻译 方 向 下，本 文 方 法 比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有

２．４２个ＢＬＥＵ值提升。对于相同规模的２０万训练

语 料，在 汉 语－越 南 语 翻 译 方 向 下，本 文 方 法 比

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有１．５７个ＢＬＥＵ值提升；在越南 语—
汉语翻译方 向 下，本 文 方 法 比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有１．８２
个ＢＬＥＵ值提升。

为了进一步验证翻译结果的准确性，我们给出

三 组 汉 语 的 源 语 言 句 子 和 越 南 语 译 文，来 比 较

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ模型 和 本 文 方 法 翻 译 结 果 的 质 量，如

表３所示。在第一组中，我们发现源语言句 子 中 存

在包括时间“２０１７年１１月１２日”、人名“阮氏金银”
和专有名词“一带一路”等词语，ＲＮＮＳｅａｒｃｈ模型可

以将时间翻译为“Ｎｇàｙ　１２ｔｈáｎｇ　１１，２０１７”，但与正

确的译文 有 差 别，没 有 将“年”－“ｎｍ”正 确 翻 译 出

来。对于人名“阮氏金银”，因为在训练语料中出现

的次数很少，甚至没有在训练语料中出现过，因此词

表中不包含这样的人名，从而不能正常地翻译，最后

通过 ＵＮＫ 代 替。专 有 名 词“一 带 一 路”翻 译 为

，其为“皮带，道路”意思，与“一带

一路”不一致。本文中的方法因为融入集外词词典，

很好地将源语言句子中的日期、人名和专有名词翻

译出来。在第二组中，源语言句子中包括地名“富茨

克雷”和名词“灵柩”等词，同样由于ＲＮＮＳｅａｒｃｈ模

型中的词表不包含地名“富茨克雷”，所以无法正常

翻译，最 后 用 ＵＮＫ代 替，名 词“灵 柩”最 后 翻 译 为

“ｑｕａｎ　ｔàｉ”。对于“ｑｕａｎ　ｔàｉ”这个词，查找翻译其意

为“棺材”，与原文名词相似，可以认为翻译正确。地

名“富 茨 克 雷”的 翻 译，英 语 与 越 南 语 相 同，都 为

“Ｆｏｏｔｓｃｒａｙ”。在 第 三 组 中，源 语 言 句 子 中“人 民 日

报”“中共中央”和“联合国教科文组织”都为组织机

构名。通过与 译 文 对 比，ＲＮＮＳｅａｒｃｈ模 型 对 于“人

民日报”翻译有误，“中共中央”的翻译

中的“ＣＰＣ”为“ｔｈｅ　Ｃｏｍｍｕｎｉｓｔ　Ｐａｒｔｙ　ｏｆ
Ｃｈｉｎａ”的简写，意为“中国共产党”，可理解为翻译正

确。“联合国教科文组织”翻译正确。本文的方法关

于“人民日报”和“中共中央”翻译与译文相同，“联合

国教 科 文 组 织”翻 译 为

，是按 照 字 面 直 接

翻译，实际上没有错误，“联合国教科文组织”英文翻

译的简写为“ＵＮＥＳＣＯ”，在越南语中同样适用。

表３　不同模型生成摘要的比对结果

１．源语言句子

２０１７年１１月１２日，国 家 主 席 习 近 平 在 河

内会见越南 国 会 主 席 阮 氏 金 银，双 方 同 意

实施“一带一路”合作文件。

译文

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ

本文方法

２７
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２．源语言句子
几天后，我们 去 了 富 茨 克 雷 的 一 座 佛 教 寺

庙，坐在她的灵柩旁。

译文

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ

本文方法

３．源语言句子
人民日报是 中 共 中 央 机 关 报，被 联 合 国 教

科文组织评为世界十大报纸之一。

译文

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ

本文方法

４．４　实验扩展

对于提出的改善集外词方法，本文进一步扩展

到其他语种上进行实验，验证其他资源稀缺型语言

上的翻译效果。我们选取了英越和蒙汉进行实验，
语 料 规 模 为 英 越 ２０ 万 语 料 和 蒙 汉 ２６ 万 语 料

（ＣＷＭＴ　２０１８蒙汉语料）。分类词典的构建和处理

方式及方法与汉越翻译基本相同。关于双语词典，
英越双语字典 构 建 的 规 模 为７　６４２对，蒙 汉 双 语 字

典构建的规模为１０　２３１对。关于实体词典，英越同

样通过维基百科进行抽取。英越实体词典中人名实

体数量为６　４１６对，地名实体数量为２　８７３对，组织

机构名实体数 量 为５　０１２对，专 有 名 词 实 体 数 量 为

４　３５１对，共计１８　６５２对。对于蒙汉翻译，相关的工

具还不够完善，我们通过人工方式对汉语语料中的

实体 进 行 查 找，通 过 ＮｉｕＴｒａｎｓ［２０］中 的 蒙 汉 翻 译 系

统来找到对应的蒙文实体翻译结果，再对蒙文训练

语料进行实体词识别。蒙汉实体词典中人名实体数

量为２　８５７对，地名实体数量为２　５１３对，组织机构

名实体数量为１　７５４对，专有名词实体数量为２　０１３
对，共计９　１３７对。关 于 规 则 词 典 则 与 汉 越 规 则 词

典构建方式及方法相同。
在融入本文方法之前，对英语和越南语语料做

了Ｔｏｋｅｎｉｚｅ处理。实验同样包括双向翻译，分为英

语—越南语、越南语—英语、蒙语—汉语和汉语—蒙

语，总共２０组实验数据，结果如表４所示。

表４　英越和蒙汉实验结果

模型
ＢＬＥＵ

英语—越南语 越南语—英语

Ｍｏｓｅｓ　 ２０．７２　 ２１．４３

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ（１０万） ２２．４３　 ２３．５４

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ（２０万） ２４．７１　 ２５．６３

本文方法（１０万） ２５．２４　 ２６．４９

本文方法（２０万） ２６．７２　 ２７．８４

模型
ＢＬＥＵ

蒙语—汉语 汉语—蒙语

Ｍｏｓｅｓ　 ９．１２　 ９．０６

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ（１３万） １０．４３　 １０．２４

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ（２６万） １２．１６　 １２．１２

本文方法（１３万） １２．９７　 １１．６８

本文方法（２６万） １４．０６　 １３．７７

　　从实验结果对比看，本文方法通过混合网络融

入分类词典 后ＢＬＥＵ值 有 所 提 升。对 于 相 同 规 模

的１０万训练语料，在英语—越南语翻译方向下，本

文方法比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有２．８１个ＢＬＥＵ值提升；在

越南语—英语翻译方向下，本文方法比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ
有２．９５个ＢＬＥＵ值 提 升。对 于 相 同 规 模 的２０万

训练语料，在英语—越南语翻译方向下，本文方法比

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有２．０１个ＢＬＥＵ值提升；在越南 语—
英语翻译方 向 下，本 文 方 法 比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有２．２１
个ＢＬＥＵ值提升。对于相同规模的１３万训练语料，
在蒙语—汉 语 翻 译 方 向 下，本 文 方 法 比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ
有２．５４个ＢＬＥＵ值提升；在汉语－蒙语翻译方向下，
本文方法比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有１．４４个ＢＬＥＵ值提升。

３７
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对于相同规模的２６万训练语料，在蒙语－汉语翻译

方向下，本文方 法 比ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有１．９０个ＢＬＥＵ
值 提 升；在 汉 语－蒙 语 翻 译 方 向 下，本 文 方 法 比

ＲＮＮＳｅａｒｃｈ有１．６５个ＢＬＥＵ值提升。对于蒙汉的

翻译结果，ＢＬＥＵ值整体比较低，我们 进 行 了 分 析。
在蒙语里，尽管有些词是通过空格进行分割的，但有

很大一部分词语和句子存在整体性，彼此之间是相

连的。对于这样的少数民族语言，没有对应的分词

工具，一定程度上会导致ＢＬＥＵ值偏低。
通过以上实验结果可以看出，本文方法不仅在

汉越神经机器翻译上表现出优势，在其他资源稀缺

型语言上（如英越）和少数民族语言（如蒙汉）上同样

提高了神经机器翻译的准确率，对于资源稀缺型语

言的神经机器翻译集外词问题的处理具有可行性。

５　结论

本文对ＲＮＮＳｅａｒｃｈ模 型 进 行 改 进，提 出 一 种

融入分类词典的汉越混合网络神经机器翻译模型，
很好地处 理 了 集 外 词 问 题。对 于 给 定 的 源 语 言 句

子，扫描分类词典以确定候选短语句对，并对其标签

做标记，解码器端利用单词组件和短语组件混合网

络，生成单个集外词和短语集外词，从而改善汉越神

经机器翻译的性能。通过对汉越、英越和蒙汉实验

结果分析，证明了该方法的有效性。下一步研究中，
拟继续探索利用本体库、知识图谱等外部资源来改

善低资源神经机器翻译性能的方法。
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