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摘要:由于低资源语料稀少而导致的语义捕获不充分现象已成为影响机器翻译质量的主要因素.为此,该
文在预处理的基础上利用 CNN和门控机制来改进 Transformer模型,通过对抗训练的方式来引导模型参

数的优化,同时通过加入命名实体识别来提高模型对实体的翻译性能.此外,通过多模型融合的方式将来

自多个机器翻译的输出经过改进、重组、合并转变为一个单一的改进的翻译结果. 通过 3 组对比实验表

明,该方法优于基准方法.
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0 引言

蒙古语是一个广泛使用的跨多国、多地区的语

言.蒙汉翻译任务受众群体广、需求量大,所以对蒙

汉机器翻译进行研究,以便于促进我国民族文化的

交流与发展,这具有重要的意义.但是这些翻译任务

普遍存在资源稀少导致的数据稀疏和构词多样性导

致的特征学习困难问题.
在本文中涉及 3 个系统:多个 CNN 融合系统、

融合 CNN门控机制的 Transformer 系统以及融合命

名实体识别的多模型融合系统. 融合命名实体识别

的多模型融合系统在 CCMT2019 蒙汉翻译任务中取

得了本文所有系统的最好的实验效果(BLEU5-SBP =
0. 489 1),排第 2 和第 3 的系统分别为结合多个

CNN模型的翻译系统以及融合了 CNN 门控机制的

Transformer系统.在蒙汉机器翻译任务中,常常会遇

到平行语料稀缺导致的数据稀疏问题,通常会使用

蒙古文校正技术和 Byte-Pair Encoding(BPE)切分技

术,这 2 种关于语言方面的处理技术可以有效地缓

解数据稀疏问题.但在实验中发现,不是所有的切分

粒度都有利于模型捕获语义关系. 在翻译任务中引

入字符粒度切分,神经机器翻译模型就可以通过深

层次的网络结构学习到更加深层次的语义信息,学
习到更多的语言特征就会较大程度地提高翻译质

量.但是当将翻译粒度控制为字符级别时,句子长度

会变为原先句子长度的 4 ~ 5 倍,此时需要学习更长

距离下字符之间的依赖关系,因此在 Transformer 的
基础上进行了修改,加入 CNN 用来学习长距离特

征.但是卷积层的输出有大量的无益信息,因此采用

GLU门控单元对经过 CNN卷积操作之后的输出进行

无用信息的 2次过滤,以得到更好的翻译结果.针对翻

译结果中出现的较多命名实体翻译不准确的情况,在
数据的预处理过程中对语料进行了命名实体抽取以

作为后期翻译结果的辅助词典对翻译结果进行矫正.
本文基于 CCMT2019 蒙汉测试集合,对 3 个系

统进行了对比实验,并对实验结果进行分析.

1 数据预处理

1. 1 基于 BPE的双语切分

在机器翻译任务中对语料进行不同粒度的切分
会产生不同的翻译效果.因此,该步骤是语料预处理
过程中非常重要的一步. BPE[1]切分技术是采用迭
代的方法,在每一轮的迭代中使用单个字节对出现
次数最多的翻译单元对进行替换操作,而且这个作
为替换的字节应该是不在待压缩的数据中的. 一句

话包含的特征信息往往是由多个局部信息组成的,
因此在对语料进行预处理的过程中,当切分得到的
局部信息个数较少时,虽然可以对缓解数据稀疏问
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题有积极影响,但是对局部信息的获取就较为粗糙;
相反地,当切分得到的局部信息个数较多时,就可以

保留更为完整的局部特征,但是这样就会引起更加

严重的数据稀疏问题.因此,在双语平行语料特别稀

缺的蒙古语-汉语机器翻译任务中,对句子切分粒度

的把控十分重要.
关于 BPE 切分技术,就是将句子的组成部分

(粒度)切分为介于词粒度和字粒度之间的单元,该
方法在一定程度上可以在缓解数据稀疏问题的同时

保留较多的句子局部信息,从而提高翻译模型的翻

译质量.目前的蒙古文文字的拉丁拼写方式与西欧

地区以及世界各地使用拼音文字的国家和地区拼写

方式类似[2] .字节对编码切分方法是采用对拼音文

字统计相邻字符共现次数的一种切分方法,共现次

数高的连续字符通常可以当作是一个组合. 而针对

蒙古文文字中的词根以及多个词缀的组合特性恰好

就可以使用这样的切分方式进行切分,所以在蒙古

语的预处理阶段对蒙古语进行 BPE 切分.同时对汉

语在已经分词的情况下进行 BPE切分.
1. 2 命名实体识别

本文利用人工方式对语料进行词级标注,并利

用 CRF模型进行命名实体识别训练[3],通过预先设

定的特征模板,学习出符合特征模板要求的命名实

体,当模型完成文档翻译时,将生成文档作为测试语

料进行命名实体的识别,并将得到的命名实体和目

标译文中的翻译单词进行替换得到最终的译文. 具
体的方法如图 1 所示.

图 1 CRF命名实体识别

采用 BMEWO标注方式标注语料,将语料以字

粒度为基础,B 表示实体的首部,M 表示实体中部,
E表示实体尾部,W 表示单个实体,O 表示非实体,
同时对与每个实体又细分为时间命名实体 TIME、机
构 命 名 实 体 ORGANIZATION、 人 名 命 名 实 体

NAME、地名命名实体 LOCATION等,具体标注表示

类别如表 1 所示.

表 1 具体标注表示类别

文字 类别 文字 类别 文字 类别

一 B_TIME 中 B_ORGANIZATION 中 B_LOCATION
九 M_TIME 共 M_ORGANIZATION 国 E_LOCATION
九 M_TIME 中 M_ORGANIZATION 合 O
八 M_TIME 央 E_ORGANIZATION 作 O
年 E_TIME 总 O 的 O
新 B_TIME 书 O 先 O
年 E_TIME 记 O 行 O

  对于特征模板来说,主要采用 Unigram 形式特

征模板,充分学习当前字符与其前后 n 个字符的关

系,若符合特征模板条件要求则对当前所学内容的

参数信息进行保存.特征模板如图 2 所示.
#Unigram
U00:% x[ - 2,0]
U01:% x[ - 1,0]
U02:% x[0,0]
U03:% x[1,0]
U04:% x[2,0]
U05:% x[ - 2,0] / % x[ - 1,0] / % x[0,0]
U06:% x[ - 1,0] / % x[0,0] / % x[1,0]
U07:% x[0,0] / % x[1,0] / % x[2,0]
U08:% x[ - 1,0] / % x[0,0]
U09:% x[0,0] / % x[1,0]

图 2 特征模板图

  本文暂时不考虑命名实体研究中的实体边界问

题和识别混淆问题.

2 模型结构

2. 1 CNN系统

针对长句翻译中的长距离依赖问题,本文通过

加入深层 CNN来获取长距离依赖信息,并为每个卷

积层配备一个注意力机制,但是卷积神经网络无法

获得源语言句子的位置信息,因此在输入时针对输

入词添加一个绝对位置信息,用以辅助 CNN实现文

本语义的抽取.具体方式由 Fairseq实现[4-5],这里关

于 CNN的输入设置为词向量及其对应的绝对位置

向量的加权和.
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x = (x1,x2,…,xn),
w = (w1,w2,…,wn),
p = (p1,p2,…,pn),

e = (w1 + p1,w2 + p2,…,wn + pn),
其中 x为输入序列,w 为输入序列对应的词向量,p
为位置向量,e为 CNN的输入向量.解码器由多层卷

积神经网络结构组成,为解码器的每个卷积层加入

1 个注意力机制[6] .
   dli = Wldhli + bld + ti,

   alij = exp(dlizuj ) /Σ
n

t = 1
exp(dlizut ),

   cli = Σ
n

j = 1
alij(zuj + e j),

其中 ti 表示生成的前一个目标词的词向量信息,hli
表示解码器的第 l层的第 i个隐状态,zuj 表示编码器

的最后一层的第 j个输出,alij 表示第 l层的第 i个隐

状态同源端句子中第 j个单元的对齐信息,e j 表示编

码器的第 j个输入,cli表示解码器的第 l层的第 i个注

意力向量.

2. 2 结合 CNN门控机制的 Transformer模型

Transformer基线模型是 A. Vaswani等[6] 提出

的一种基于注意力机制的翻译模型. 解码器由多个

包含自注意力模块的子层构成,用于获取目标语言

单词之间的语义关系,并通过前馈网络层将整体的

向量信息汇总,便于后续解码推理.每个子层均由残

差连接[7] 并进行层正规化操作[8] . 本层为全连接

层,该层的激活函数为 ReLU函数[9],本层的输出位

对输入的信息进行了 2 次线性变换后的结果.
解码层是由多个 CNN 结构堆叠而成的,每个

CNN结构由 3层组合而成.第 1层为自注意力层,用
以计算编码器中向量之间的自注意力权向量;第 2
层用以计算编码器的输出和解码器隐层状态的注意

力向量;第 3 层为全连接前馈神经网络层,用以计算

向量权重,该层结构与编码器中的全连接前馈神经

网络结构一致,该层输出由下式得到:
FFN(x) = max(0,xW1 + b1)W2 + b2,

其中 x为编码器输入,W1 是经过第 1 次线性变换的

参数矩阵,b1 是第 1 次线性变换的偏置向量,W2 是
经过第 2 次线性变换的参数矩阵,b2 是第 2 次线性

变换偏置向量.
在采用的融合 CNN门控机制的 Transformer 模

型中,将卷积网络和门控单元[10] 加入到模型的输入

层和编码器中,抽取关键的语义信息以及过滤掉噪

声信息,经过残差连接[11] 传递到编码器中进行其他

编码的计算.通过增加卷积层网络层数来获取深层

语义信息以达到更好的效果.
每层输出的计算方式为 Ol(X) = (XW + bw)  

σ(XV + bv),其中 d为输入词向量的维度,k为卷积

核的宽度,n为输出向量的维度,X∈Rd 用来表示第

l层卷积层的输入向量,W∈ Rk×d×n 是卷积核的参数

矩阵,bw∈Rn 是卷积核的偏置, 为逐元素相乘操

作,σ是一个 sigmoid函数,V∈Rk×d×n是GLU的卷积

核矩阵,bv ∈ Rn 是 GLU卷积核的偏置,Ol(X) 用来

表示第 l 层的输出. 结合基于门控机制的 CNN 与

Transformer融合模型的结构图如图 3 所示,将输入

层的词向量传入到卷积层中,其中每个卷积层输出

的一部分用来计算 GLU,剩下的部分作为卷积层的

输出同 GLU的输出进行逐元素相乘.

图 3 结合基于门控机制的 CNN与 Transformer融合模型

的结构图

2. 3 模型训练

本文使用基于 M. Mirza等[12] 提出的条件约束

生成对抗网络 (Conditional Generative Adversarial
Networks,CSGAN),针对蒙汉机器翻译任务的特点

进行了改进.由于蒙汉任务资源稀缺,模型接受的数

据存储较为稀疏,这使得模型很难在少量的语料中

发现有用的上下文信息.对于这个问题,提出一种多

粒度混合策略,在此基础上添加一个基于价值迭代

的过滤器,用于帮助模型识别当前序列最合适的粒

度.结构图如图 4 所示.
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图 4 CSGAN(Transformer / LSTM) 结构图

所谓噪声,其实就是对原始训练语料经过不同

粒度切分后产生的语料,这里可以理解为伪数据.生
成器 G用于译文的产生,本文中的生成器为前面提

到的几种模型架构;将生成的译文通过价值选择器,
过滤掉部分无用信息传入判别器;判别器 D 用于区

分生成器 G生成的译文与真实译文,判别器 D采用

深度卷积结构.生成器 G采用策略梯度进行训练,计
算公式为

J(θ) = Σ
Y1:N

Gθ(Y1:N | X)RGθD (Y1:N-1,X,yN,Y*),
Gθ 为生成器中源端句子为 X 的情况下目标端句子

为 Y的概率.句子的奖励使用蒙特卡洛搜索进行计

算,RGθD 表示最后一个词之前累积奖励加上当前奖

励. RGθD 由下式计算得到:
RGθD = D(X,Y1:N) - b(X,Y1:N),

D由翻译译文与真实译文来进行训练,使用判别器

作为奖励函数能够进一步让生成器迭代训练从而动

态更新判别器,进而得到更加真实的生成序列.随后

再训练生成器,生成器内部参数更新公式为

J(θ) = 1
NΣ

N

n = 1
Σ
yn

RGθD (Y1:N-1,X,yN,Y*) ·

θ(Gθ(Y1:N | X)) = 1NΣ
N

n = 1
Eyn∈Gθ(R

Gθ
D (Y1:N-1,X,yN,

Y*) θ log p(yn | Y1:n-1,X)) .
D在训练中随着 G同步更新.

2. 2 多模型融合

本文使用的多模型融合系统是 Kenneth Heafied
等[13-14]开发的开源的基于词级别融合系统 Multi-
Engine Machine Translation(MEMT). 对模型进行融

合的目的是利用不同模型的优势对来自多个不同的

翻译系统的翻译结果进行改进、重组以及合并以得

到在 BLEU值以及语言的流利度等多方面均有提升

的翻译译文. MEMT融合模型主要由 3 部分组成,它

们分别是对齐方式、搜索空间以及多特征评分.
首先是对齐方式. 与混淆网络中使用的对齐方

式[15]不一样,MEMT使用的是将每个翻译系统的输

出都和其他的翻译假设使用 METEOR[16]进行对齐

计算,对齐计算后的结果包含更多的语义信息.将该

结果作为该融合系统的输入(见图 5).

图 5 METEOR的对齐方式

其次是搜索空间.要翻译一句话,从第 1 个待翻

译单元开始,搜索空间可以在这句话里面进行搜索

也可以跳转到别的句子中进行搜索. 对这些翻译模

型进行融合的目标是将多个系统的输出进行组合优

化以达到更好的翻译译文,而想要实现这个目标必

须要确保重组后的句子中各组成片段不重复,而且

这些片段可以在不同的句子中进行转换,在搜索的

过程中使用启发式方法.
最后是多特征评分. 句子的流畅度是保证搜索

空间在句子之间灵活转换的必要条件.因此,在这个

融合系统中使用多个特征对句子进行打分、完善,从
而保证句子的流畅度.针对特征的选择问题,采用了

句子长度约束,即翻译假设长度(类似 Moses[17] ),
弥补句子长度对其他特征的影响;语言模型,为了保

证翻译结果的流利度采用 n-gram语言模型;回退限

制,在 n-gram模型中能匹配到 N元短语的平均长度

可以对回退行为进行约束;匹配程度,参考译文中与

翻译假设可以相配的 N 元短语的数量.这些特征通

过线性加权得到最终的特征函数,在实验的过程中,
发现匹配特征的权重较大程度上依赖于底层的系统

构建,所以在的融合系统中使用 Z-MERT 对权重进

行调整. 在该系统的解码阶段采用柱搜索 ( beam
search)算法,在对齐后的结果上使用柱搜索进行解
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码,对解码后的高分译文进行命名实体的修正,得到

最终的翻译译文(见图 6).

图 6 融合命名实体识别(NER)的MEMT模型结构

3 实验

3. 1 实验数据

本文的实验数据均是由 CCMT2019 提供的蒙汉

日常用语翻译评测任务的 26 万句对平行训练语料,
1 000 句对验证集平行语料和 1 001 句对的测试集

平行语料.实验的实际训练数据包括训练集和开发

集经过长度处理后的全部数据. 在数据的预处理阶

段,蒙古文使用蒙古文校正技术进行校正,蒙汉双语

均使用 BPE切分技术进行切分.

3. 2 实验配置

本文使用的基线 CNN 系统是 Facebook AI Re-
search 提供的开源系统 fairseq.其中编码器层数为 5
层,解码器层数为 9 层,解码器的结构在原来的基础

上每一层配一个注意力机制,编码器和解码器的核

宽度均为 3,词向量维度为 512,隐层单元个数设置

为 512,batch size为 32,训练过程中使用 Nesterov’s
accelerated gradient(NAG). Transformer 系统中编码

器和解码器层数均为 6 层,batch size 为 2 048,其他

配置与 CNN 系统相同. 结合基于门控机制的 CNN
与 Transformer融合模型由 4 层 CNN组成,卷积核宽

度设置为 5,并在每一层的卷积层后附加一个线性

门控单元(GLU),编码器层数为 6,解码器层数为 6.
词向量维度 512,隐层单元个数设置为 512,batch
size为 2 048.

3. 3 实验结果与分析

表 2 为 3 个系统在 BLEU5-SEP、METEOR、ICT
以及 TER[18]指标下的不同得分. 观察表 2 可以发

现,融合命名实体识别的多模型融合系统(Primary
a)取得的效果最好,其次是多个 CNN 融合系统

(Contrast b),最后是融合 CNN 门控机制的 Trans-
former系统(Contrast c).

表 2 实验结果

系统
评测指标

BLEU5-SBP METEOR ICT TER
Primary a 0. 489 1 0. 675 9 0. 538 9 0. 337 4
Contrast b 0. 476 3 0. 658 6 0. 495 8 0. 355 6
Contrast c 0. 420 2 0. 606 2 0. 465 0 0. 427 2

  根据不同句子长度,对 3 种模型的 BLEU 值进

行了分析(见图 7).

图 7 不同句子长度下的 BLEU值分析

分析图 7 可发现,融合 CNN 门控机制的 Trans-
former 模型翻译效果并未达到预期要求,与在

CWMT2009 进行实验所得到的实验结果不符.因此,
对 CWMT2009 与 CCMT2019 的语料进行分析,2 者

实验数据统计如表 3 所示,其中 Mo 和 Ch 2 项分别

代表实验语料中蒙语和汉语句子的平均长度. 经过

对实验数据规模的观察和比对,认为 Transformer 变
体对蒙古文进行切字母处理会使得句子长度是切词

的 4 ~ 5 倍.这一操作本就增长了句子长度,而 CC-
MT2019 中又存在长句,加重了长距离依赖问题,因
此导致融合 CNN 门控机制的 Transformer 系统的效

果并不理想. 如表 4 所示,发现 Transformer 变体在

部分短句的翻译上表现得更加细致,能够翻译出更

多细节,表现比 CNN更好.

表 3 CWMT2009 与 CCMT2019 实验数据规模对比

数据集
训练集

2009 2019
验证集

2009 2019
测试集

2009 2019
双语句对 66 808  261 643  1 000  1 001  1 000  1 001  

规模 18. 3 MB  112. 0 MB  214 kB  782 kB  213 kB  316 kB  

平均长度
蒙 40  71  23  82  27  60  
汉 74  123  37  286  39  115  
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表 4 Transformer变体在长短句上的表现

句子 长句 短句

原句

目标译文 (六)加强人民政协理论研究,以理论创新推动工作创新 电视里正在介绍西藏

译文

CNN (六)加强人民政协理论研究,推动理论创新促进工作创新 电视刚刚介绍西藏

融合 CNN门控机

制的 Transformer
(六)加强政协研究,推动理论创新推动创新 电视正在介绍西藏

4 总结

本文构建了 3 个基于不同神经网络架构的蒙汉

翻译系统,利用 CNN和门控机制改进 Transformer模
型,通过使用条件约束对抗训练的方式来优化参数,
使得模型性能得到良好的提升. 语料的预处理对其

翻译质量会有较大的影响,因此针对蒙古文形态多

样复杂的特性,使用了蒙古文校正技术以及 BPE 切

分技术对语料进行预处理. 针对低资源语言机器翻

译模型中命名实体翻译效果不理想的情况,使用了

命名实体抽取融合以及多模型融合的技术改善最终

的译文质量.通过实验发现大语种的机器翻译任务

上使用的方法,并不完全适合蒙汉双语的翻译任务,
因此运用合适的方法,或者将其他任务上的方法修

改成更适合蒙汉翻译的方法显得更为重要. 在今后

的工作中,也会致力于关于语料预处理部分的研究

以及构建更适合蒙汉翻译这类翻译的机器翻译

模型.
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The Research on Multi-Model Fusion for
Mongolian-Chinese Neural Machine Translation Based on CSGAN
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(1. College of Computer Science,Inner Mongolia University, Hohhot Inner Mongolia 010021,China;2. Inner Mongolia A. R. Key Labo-

ratory of Mongolian Information Processing Technology,Inner Mongolia University,Hohhot Inner Mongolia 010021,China)

Abstract:The phenomenon of insufficient semantic capture due to the scarcity of low-resource corpus has become a
major factor affecting the quality of machine translation. Therefore,based on the pretreatment,the paper improves
the transformer model by using CNN and gating mechanism and guides the optimization of model parameters using
confrontation training. At the same time,named entity recognition is added to improve the translation performance of
model entities. Reorganize and merge the output from multiple machine translations into a single improved transla-
tion result through multi-model fusion. The Mongolian-Chinese translation experiments show that the proposed meth-
od is superior to the benchmark method.
Key words:Mongolian-Chinese machine translation;data sparsity;fusion system;named entity
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