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文言文-现代文神经机器翻译的研究

何思兰，左家莉* ，朱洪坤，王明文
( 江西师范大学计算机信息工程学院，江西 南昌 330022)

摘要:中国古典文献汗牛充栋，它们是中国文化的瑰宝，但现代人想要理解这些文献极为困难，人工翻译

它们更是不可能完成的任务．因此，该文研究了文言文-现代文的神经机器翻译，通过应用 Seq2Seq模型和
Transformer模型，考察了训练语料规模对文言文-现代文翻译性能的影响．研究结果发现: 基于现有的训练
语料规模，分词与否会极大影响 Seq2Seq模型的性能．此外，若训练语料和测试语料的文体不同，则模型的
性能也会受到影响．
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0 引言

中华文明源远流长，文献典籍汗牛充栋．这些典
籍蕴含着中华民族的精神追求，是理解中华文化精

神内涵的基础．只有通过这些历史文献回望历史、以
史为鉴，才能更好地理解过去并思考未来．然而，由
于汉语经过了长时间的历史演变，所以想要阅读、
理解这些经典的历史文献并非易事，需要极为深厚

的古典文化修养．但若要将这些文献人工翻译为现
代文，则其工作量大到无法想象，研究文言文-现代
文的机器翻译因而也极具现实意义．
随着深度学习的蓬勃发展，主流的机器翻译模

型也由早期的基于规则的机器翻译 ( rules-based
machine translation，ＲBMT ) ［1］ 和 统计机器翻译
( statistical machine translation，SMT) ［2］转为神经机
器翻译 ( neural machine translation，NMT ) ［3］． 2013
年，W． Zaremba等［4］首先提出利用神经网络进行机
器翻译．文献［5-8］陆续提出了基于编码器-解码器
结构的神经机器翻译模型．2016年，Google公司公布
了 Google的神经机器翻译模型［9］，该模型通过在层
之间引入残差连接以解决深度模型梯度爆炸和梯

度消失的问题，这使得机器翻译的水平提升到了一

个新的高度．J．Gehring等［10］提出了基于卷积神经网
络的编码器-解码器模型，该模型大幅提升了翻译准
确度和翻译速度．2017 年，D． Bahdanau 等［8］提出基
于自注意力机制的 Transformer 模型，在模型的训练
速度和翻译质量上均取得了较大提升．
如前文所述，最近 10年神经机器翻译取得了重

大的突破，受其鼓舞，该文主要研究文言文-现代文
的神经机器翻译模型，探索了 Seq2Seq 模型和
Transformer 模型在不同语料上的翻译表现．研究表
明: 在目前平行语料匮乏的情况下，在大规模的不

同时代的混合语料上训练的模型的性能远比在小

规模的单个来源的语料上训练的模型的性能更好．
这表明在语料规模有限的情况下因语言变迁而导

致的语言鸿沟对翻译质量的影响有限．此外，若训练
语料和测试语料的文体不同，则翻译的质量会受到

影响．

1 相关工作

下面将介绍文言文-现代文神经机器翻译的国
内外相关研究．



自 2013年以来，众多学者就已经开始致力于构
建纯粹的神经机器翻译模型的工作．早期的基于循
环神经网络的机器翻译模型［6-7］将输入压缩为一个

固定长度的向量表示，这极大地限制了模型的学习

能力，且存在模型很难解决长期依赖的问题．
D． Bahdanau等［8］试图引入注意力机制解决上述问
题，同时使用双向的循环神经网络来学习上下文信

息．文献［9-11］均使用多层神经网络进行翻译任务．
在 Transformer［11］中至关重要的是自注意力机制的
使用，由于其在翻译任务上优异的表现，所以后续

提出了一系列基于 Transformer 的改进方法．如 Feng
Yang等［12］在传统 Transformer神经机器翻译模型中
引入译文流畅度和忠实度的评估模块用于指导训

练．进一步，文献［13］提出 Seer Forcing 用于解决神
经机器翻译中的 Teacher Forcing 问题． Chen-kehai
等［14］认为在源句子中的内容词( content words) 比功
能词( function words) 能表达更多含义，利用词频信
息区分出内容词且基于内容词可用于改善翻译结果．
文言文-现代文的机器翻译自有特点，因为文言

文与现代文是历经时间的演变，所以不同时期同一

语言产生不同变种．按时间先后顺序汉语可划分为
上古汉语、中古汉语、近古汉语和现代汉语 4 个大
类［15］．上古汉语、中古汉语和近古汉语统称为古代
汉语．类似地，英语的历史发展也可以分为 3 个阶
段，它们分别是古英语( old english ) 、中世纪英语
( middle English) 和现代英语( modern English ) ［16］．
H． Jhamtani等［17］ 构 建了带有丰富复制 ( copy-
enriched) 机制的 Seq2Seq 模型，研究了如何将现代
英语文本翻译成莎士比亚时期风格英语．K． Carlson
等［18］收集了不同时期各种版本的《圣经》作为训练
语料，研究了不同版本的《圣经》之间的风格迁移，
实质上也可以看作是不同版本《圣经》之间的翻译．
对于文言文-现代文的神经机器翻译模型的研

究，近年来已有一些相关的工作．例如 Yang Zhichao
等［19］提出了白话文-古诗的翻译任务，使用无监督
机器学习的方法以应对翻译不足( under-translation)
和过度翻译( over-translation) 问题．为了缓解语言变
迁引发的语言鸿沟问题，E． Chang 等［20］在文言文-
现代文的翻译任务中引用了年代预测作为辅助任

务．文献［21-22］指出大规模平行语料库的缺乏限制
了对古今汉语机器翻译的研究，而预训练模型能在

一定程度上有效缓解数据匮乏问题． V． Dankers
等［23］发现 NMT模型通常无法准确翻译成语，并且
会过度生成组合的直译问题，并根据实验结果将成

语处理为组合表达的倾向有助于成语的直译．Yang

Zinong等［24］使用预训练 Guwen-BEＲT 对文言文的
翻译进行微调，结果表明预训练模型能有效改善翻

译结果．
文言文-现代文的神经机器翻译模型的研究方

兴未艾，总的来说，其发展受限于文言文-现代文平
行语料的匮乏，而且如前述所言，古代汉语不是一

种一成不变的语言，它经过了漫长的发展，语言的

变迁所产生的语言鸿沟也使得文言文-现代文的翻
译更为困难．最近东北大学在网络上分享了一个他
们收集整理的文言文( 古文) -现代文平行语料这
( https: / / github．com /NiuTrans /Classical-Modern) ，内
容涵盖了大部分中国经典古籍著作，形成共计约 96
万文言文-现代文句对．这在一定程度上缓解了平行
语料匮乏的问题，也是展开本文研究的数据基础．

2 基准模型

2．1 基于 Seq2Seq的神经机器翻译模型

2014年，W．Zaremba 等［4］提出用神经网络将序
列映射到序列( Seq2Seq) 的模型，并成功将其应用
于机器翻译任务． Seq2Seq 由编码器( encoder) 和解
码器( decoder) 2个部分组成，编码器模块首先对输
入序列进行语义编码和特征抽取映射到语义向量，

解码器模块根据该语义向量生成预测结果．早期
Seq2Seq［4-6］模型用于机器翻译主要以 ＲNN为基础，
但是此类传统 ＲNN Seq2Seq 模型在处理长序列文
本时还存在不足，极其容易产生梯度消失和梯度爆

炸问题．为解决上述问题，学者们提出如 LSTM( long
short time memory ) ［25］ 和 GＲU ( gated recurrent
unit) ［8］等解决办法．D． Bahdanau 等［8］在 Seq2Seq 模
型框架中引入注意力机制，可以捕捉全局信息，突

破了由长序列而导致的模型限制．带注意力机制的
Seq2Seq模型框架图如图 1所示．
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图 1 Seq2Seq模型框架图

整个计算过程为先用编码器读取输入源句子
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x= ( x1，x2，…，xt ) 和上一个时间步的隐藏状态 ht－1，

再计算第 t个时间步的隐藏状态 ht :

ht = fenc( xt，ht－1 ) ．
解码器按顺序处理 t－1 时间步预测词 yt－1和隐

藏状态 st－1，得到隐藏状态 st :
st = fdec( yt－1，st－1 ) ．
在注意力机制下，各个元素按其重要程度加权

求和得到 ci，即 ci =∑
t

j = 1
αij hj ．

公式eij = fscore( si，hj ) 通过计算解码器的隐藏状

态与编码器的隐藏状态得到一个分数 eij ．eij表示待编
码词与该句中其他词之间的相关性，若相关性越大，则

给予该词更大的权重，即 αij值也就越大．αij使用 softmax

来表示，其计算公式为αij = exp( eij ) /∑
t

k = 1
exp( eik ) ． ŝt =

tan h( Wc［ci ; st］) 将 ci和解码器的 st拼接起来．最后通过
softmax函数计算预测输出单词的概率，计算公式为

p( yt y＜t，x) = softmax( Wsŝt ) ．最终得到输出句子 y =
( y1，y2，…，yt ) ．

2．2 基于 Transformer的神经机器翻译模型

A． Vaswani 等［11］提出的仅由自注意机制构成
的 Transformer 模型，在机器翻译任务上表现突出．
Transformer模型摒弃 ＲNN的顺序生成模式，仅使用
自注意力机制获取全局特征并能够较好地利用大

型并行计算工具 GPU，大幅提高训练速度．其模型框
架图如图 2所示．

Transformer模型编码器由 N 个相同的网络层
组成．每个网络层包含多头自注意力模块( multi-
head self-attention module) 和基于位置的全连接前向
反馈神经网络 ( position-wise fully connected feed
forward network) 2个子层．注意力具体计算公式为

fAttention( Q，K，V) = softmax( Q KT / d■ k ) V，

其中 Q 是查询矩阵，K 是键矩阵，QKT是点乘，计算

对于 Q在 V 上的注意力权重通过 d■ k进行缩放．同
理多头注意力公式为

fMultiHead( Q，K，V) = fConcat( h1，h2，…，hh ) W
O，

hi = fAttention( Q WQ
i ，KW

K
i，VW

V
i ) ，

WQ
i ∈ ＲdmodeldQ，WK

i ∈ Ｒdmodeldk，WV
i ∈ Ｒdmodeldv，WO

i ∈
Ｒdmodeldv ．dmodel表示输入输出 token 的向量维度．基于
位置的全连接前向反馈神经网络计算公式为 fFFN
( x) = max( 0，x W1 +b1 ) W2 +b2 ．2 个子层均进行残差
连接和层正则化处理．

Linear

Softmax

Add & Norm

Add & Norm

Add & NormAdd & Norm

Add & Norm

N×N×
前馈神经网络

多头
注意力机制

多头
注意力机制

带掩码的多头
注意力机制

Output
Embedding

Input
Embedding

Pos
Emb

Pos
Emb

前馈神经网络

图 2 Transformer模型框架图

解码器与编码器相似，同样由 N 个相同的网络
层构成．每一网络层包括 3 个子层: 第 1 层是遮罩多
头注意力子层，其输入仅包含当前位置之前的词语

信息，这样使得解码器输出只能基于已输出的部分

按顺序解码; 第 2层是多头自注意力层; 第 3层是全
连接前向反馈神经网络层．每个子层同样进行残差
连接和层正则化处理．

3 实验

3．1 实验数据

本文的实验主要是基于 3 个语料进行的，它们
分别是来自东北大学开源 ( https: / / github． com /
NiuTrans /Classical-Modern) 的短篇章和资治通鉴平
行语料( 简称为混合语料) 、史记平行语料以及从混
合语料中分离出的资治通鉴语料．混合语料由《资治
通鉴》大部分内容和《左传》《论语》《吕氏春秋》等
多篇短篇章文献混合组成．众所周知，《史记》是西汉
史学家司马迁所撰的纪传体史书，它上迄上古传说

中的黄帝时代，下至汉武帝太初四年，历史跨度长

达3 000年．《资治通鉴》为北宋史学家司马光主编的
一部多卷本编年体史书，它从周威烈王二十三年

( 公元前 403 年) 起，至五代后周世宗显德六年( 公
元 959年) ，记载了十六朝 1 362年的历史．这 3个语
料的划分如表 1所示．其中混合语料 1和混合语料 2
规模大小相同，仅平行句对的顺序不同．
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本文还从东北大学开源的《新唐书》和《徐霞客
游记》平行语料中随机抽取了一定数量的平行句对
用于测试．《新唐书》是记载唐朝历史的纪传体史书，
在北宋仁宗年间由宋祁、欧阳修、范镇和吕夏卿等
合撰．《徐霞客游记》是明代地理学家徐霞客所创作
的一部散文游记．从《新唐书》中选用了 1 236 个句
对，《徐霞客游记》中选用了 2 275个句对．

表 1 训练集、验证集和测试集划分表 万个

语料 训练集 验证集 测试集

史记 1．4 0．17 0．17

资治通鉴 4．8 0．60 0．60

混合语料 1 27．9 3．49 3．49

混合语料 2 27．9 3．49 3．49

本文选择上述数据集主要出于以下考虑: 首

先，《史记》和《资治通鉴》作为中国古代最具代表的
史书，历朝历代研究者众多，可为后续的研究引为

参考; 其次，《史记》成书于西汉武帝太初元年至汉
武帝征和二年，大约是公元前 104 年至公元前 91
年，而《资治通鉴》成书于北宋神宗元丰年间的公元
1085年，它们相距 1 000多年，选择这 2个语料可用
于考察文言文发展的历时性问题，也就是语言变迁

对翻译质量的影响; 再者，《新唐书》不同于《史记》
和《资治通鉴》，是一部仅记录唐代历史的断代史，
但其修书时间又是在北宋仁宗年间，因此也可以作

为考察语言变迁的参考，而《徐霞客游记》的文体则
完全不同于其他语料，它是一部散文随笔，可以考

察翻译模型在不同文体的语料上的表现．

3．2 实验设置

将 甲 言 分 词 ( https: / / github． com / jiaeyan /
Jiayan) 后的词表大小设置为 32 000．Seq2Seq模型采
用带有注意力机制的双向 LSTM，词嵌入大小设置
为 256 维，隐藏层大小设置为 512 层，同时设置
dropout 率 edropout 为 0． 1，句子最大长度为 120．
Transformer模型在很大程度上遵循传统 Transformer
的实验设置，编码器和解码器层数 L 设置为 6，多头
注意力机制中含有 8个头，同时设置 edropout为 0．3，最
大句子长度与 Seq2Seq 一致．另外使用 BLEU［26］

( Bilingual Evaluation Understudy ) 值来评估模型
的性能．

3．3 实验结果及分析

首先基于表 1 所示的数据集，对 Seq2Seq 模型
和 Transformer模型进行了实验，具体的实验结果如
表 2所示．由于单个的史记和资治通鉴语料规模太

小，难 以 训 练 Transformer 模 型，所 以 未 列 出
Transformer在这 2 个语料上的结果．使用文言文分
词工具甲言对数据集进行了分词，并对比了单字的

结果．由表 2可知: Seq2Seq 在混合语料上的结果比
在史记和资治通鉴 2 个语料上的结果好很多．其主
要原因是这 2 个语料的规模太小导致模型训练
不够．
表 2 Seq2Seq和 Transformer模型的翻译结果对比

语料
模型

Seq2Seq Transformer

史记
11．76( J)
18．90( S)

资治通鉴
8．88( J)
26．05( S)

混合语料 1
17．92( J)
22．96( J)

23．94( S)
21．28( S)

混合语料 2
18．36( J)
23．67( S)

22．91( J)
21．34( S)

注: 行表示用于模型训练的语料，列表示模型类别，J表
示使用了甲言进行分词，S表示单字作为输入．下文同．

为了考察文言文的历时变迁是否会影响翻译

模型．进一步分别在史记、徐霞客、新唐书和资治通
鉴 4个语料上测试在史记和资治通鉴 2个语料上训
练得到的 Seq2Seq 模型，结果如表 3 所示．实验结果
显示: 在史记语料上训练的模型用于翻译其他几个

语料结果都不理想，而在资治通鉴语料上训练的模

型结果相对更好．其原因可能在于被誉为“史家之绝
唱，无韵之离骚”的《史记》相较其他史书，风格更为
独特，使得在史记语料上学习的模型不适用于其他

语料．另外的原因是，《史记》成书时代早于其他测试
语料，《新唐书》和《资治通鉴》包含了大量在《史
记》中没有的内容．《资治通鉴》由于较《史记》和《新
唐书》更晚，且包含的内容有重合，所以资治通鉴语
料模型的结果相对更好．
表 3 Seq2Seq模型在不同的训练-测试语料对上的结果对比

训练集

测试集

史记
资治

通鉴
新唐书

徐霞客

游记

史记
11．76( J)
18．90( S)

3．72( J)
7．68( S)

2．58( J)
4．74( S)

2．40( J)
8．00( S)

资治

通鉴

8．88( J)
14．66( S)

13．01( J)
26．05( S)

10．84( J)
22．15( S)

5．25( J)
8．27( S)

表 3 还表明: 2 个模型在徐霞客语料上的结果
都不好．这其中既有徐霞客游记本身文体不同的原
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因，也可能是因为徐霞客语料的时代更晚．资治通鉴
语料模型在新唐书语料上的表现优于其在史记测

试语料上的表现，既可能是因为《资治通鉴》和《新
唐书》成书时代更为接近，语言风格、用词习惯等更
为相似，也可能是因为《新唐书》记录的唐朝历史在
《资治通鉴》中也有相应的记录．
进一步将在混合数据语料上训练的 Seq2Seq 模

型和 Transformer模型应用于史记、徐霞客游记和新
唐书测试语料上，实验结果如表 4 所示( S2S 为
Seq2Seq缩写，TF为 Transformer缩写) ．总体上，2 个
混合语料的结果也有差别，这表明混合语料的数据

规模还不能充分支持模型的训练，因此未来还需要

考虑增加训练语料的数量．基于分词的 Seq2Seq 模
型的效果远差于基于单字的 Seq2Seq 模型的效果，
而在 Transformer模型上，分词的模型比单字的模型
效果更好．其可能的原因是: 对于 Seq2Seq 模型，若
分词 效 果 不 好 则 反 而 影 响 翻 译 的 效 果． 而
Transformer多层的 Attention结构可以学习到词与词
之间的关系，这在一定程度上可以缓解分词的影响．
此外，分词结果也可以看作是某种外部知识，

Transformer的多层架构也可以更好地建模这种知识．

表 4 基于混合语料的模型在不同测试集上的结果

语料

测试集

史记
徐霞客

游记
新唐书

混合

语料

1

S2S
20．87( J)
32．12( S)

13．44( J)
22．95( S)

15．46( J)
31．41( S)

TF
35．71( J)
31．75( S)

22．12( J)
19．29( S)

25．88( J)
21．66( S)

混合

语料

2

S2S
20．87( J)
30．07( S)

13．03( J)
21．57( S)

15．32( J)
32．19( S)

TF
35．65( J)
32．77( S)

22．28( J)
19．80( S)

25．85( J)
21．39( S)

以往的研究认为影响文言文-现代文翻译质量
的主要原因是语言变迁造成的语言鸿沟，但是实验

结果显示语料规模的影响更大．由表 2 实验结果可
知: 在混合语料上训练的模型明显优于在单个来源

语料上训练的模型，即使是在徐霞客这样的不同文

体的测试语料上，在混合语料上训练的模型也能取得

了不错的结果，以 Seq2Seq模型结果为例( 见表 5) ．
表 5 一些翻译结果的实例

测试语料 类型 文本

史记

原文 乌孙发二千骑往，持两端，不肯前．

参考译文 乌孙出动二千骑兵前往大宛，但却采取骑墙态度，观望不前．

资治通鉴模型 乌孙可汗派遣两名骑兵前往，双方观望，不肯前进．

资治通鉴

原文 逖妻，柳之姊也，固谏不从．

参考译文 祖逖的妻子是许柳的姐姐，一再劝谏，祖约不听．

资治通鉴模型 何低的妻子，是何低的姐姐，何低不服从．

新唐书

原文 乃亲谒宗庙，赠父玄贞上洛郡王．

参考译文 于是韦氏亲自拜谒祖庙，追赠亡父韦玄贞上洛郡王封号．

史记模型 就住在宗庙里的宗庙里，何低父亲何低上的何低．

资治通鉴模型 于是亲自去见宗庙，并追赠父亲刘洛为洛郡王．

混合语料模型 于是亲自拜谒宗庙，追赠父亲玄贞上洛郡王．

徐霞客

原文 有长节枝弱不繁者，潇洒而颇细;

参考译文 有种竹子节长枝柔不繁杂，样子潇洒而且很细;

史记模型 有一个长子，弱小的国家弱弱的人，确实被欺骗;

资治通鉴模型 有一位长者的节度使的官员，有长时间不能繁琐繁衍;

混合语料模型 有长节的枝节不繁杂的，潇洒却很细;

尽管更大规模的语料在各类测试语料上整体

表现良好，但也并不足以说明语言变迁的影响不存

在．表 5 列出了一些翻译结果实例，在史记语料上训

练的模型用于新唐书语料的翻译，译文出现了严重

的语义不全，而在资治通鉴语料上训练的模型虽然

错翻了人名，但翻译结果也明显更好．这在一定程度

784第 5期 何思兰，等: 文言文-现代文神经机器翻译的研究



上支持了语言变迁会影响翻译模型的表现，只是在

目前同时代平行语料严重匮乏的情况下，这个问题

难以评估．在混合语料上训练的模型在徐霞客语料

上的翻译结果较其他几个模型明显更优，除上述的

数据规模的影响之外，其可能原因也在于混合语料

包含了《资治通鉴》这类史料之外的其他文体的古

籍，对于游记的翻译有所帮助，这也表明在文言文-

现代文的翻译任务中还要考虑不同文体的翻译．

4 总结

本文研究了文言文-现代文的机器翻译问题，考

察了 Seq2Seq 和 Transformer 这 2 个模型在文言文-

现代文翻译上的效果．在这 2 个混合语料上的实验

结果表明: 目前训练语料的规模还不足以支持训练

性能稳定的翻译模型，未来需要构建更大规模的高

质量的文言文-现代文平行语料．国内学术界近年来

的古籍信息化提供了大量的无标签的古代文献数

据，也需要研究如何基于这些数据进行预训练．此

外，文言文的句子短小精悍，存在大量的缩写和简

写，也可以考虑引入篇章级别的翻译，以更好地学

习上下文，帮助提高翻译质量．
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The Study on the Neural Machine Translation of Ancient Chinese-Modern Chinese
HE Silan，ZUO Jiali * ，ZHU Hongkun，WANG Mingwen

( School of Computer and Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: There are a large number of Chinese ancient documents，which are the treasures of Chinese civilization．

However，it is extremely difficult for modern people to understand these documents，and it is also impossible to

translate them manually． Therefore，the Neural Machine Translation of ancient Chinese-modern Chinese is studied．

By applying the Seq2Seq model and Transformer model，the impact of the size of training corpus on the translation

performance of Ancient Chinese-Modern Chinese is investigated．It is also found that based on the existing training

corpus of this scale，word segmentation will greatly affect the performance of Seq2Seq model． In addition，if the

style of training corpus and test corpus is different，the performance of the model will also be affected．

Key words: ancient Chinese-modern Chinese neural machine translation; Seq2Seq model; transformer
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