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摘　要　　目前在神经网络机器翻译的研究中，大规模的语料库数据是得到理想译文效果的必备条件之一。对
于英语、德语等大语种而言，有着丰富的资源和数据供研究人员使用，但是对于很多小语种如蒙古语，其平行语料

库数据较少。为了缓解该问题，把参数迁移引入到蒙汉神经机器翻译中，将训练好的英汉神经机器翻译中的模型

参数迁移到蒙汉翻译任务中。实验结果表明，迁移学习策略的引入对蒙汉翻译结果有所提升。
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０　引　言

机器翻译是自然语言处理中的一个最早的研究分

支，从１９４６年第一台计算机诞生之日起，机器翻译就
作为计算机自然语言处理的一个重要研究领域受到了

人们的广泛关注［１］。

机器翻译的发展历程主要经历了基于规则的机器

翻译［２］、基于实例的机器翻译［３］和基于统计的机器翻

译［４］。２０世纪９０年代初，随着互联网的兴起，统计机
器翻译在自然语言处理领域取得了较为理想的结果，

基于统计的机器翻译方法逐渐成为主流。之后随着深

度学习的兴起及其在计算机视觉等领域取得了不错的

进展，深度学习［５］在自然语言处理中得到了广泛的关

注，为解决自然语言处理中稀疏特征容易拟合、对语言

结构缺乏描述能力等问题提出新的思路。２０１４年以
来，端到端的神经网络机器翻译［６－７］得到了迅速发展，

基于神经网络技术的机器翻译方法在多个平行语言对

中表现显著超过了传统的统计机器翻译［８］。

端到端神经机器翻译应用一种“编码器解码器”
的框架，它的核心思想是通过训练神经网络，找到源语

言文本和目标语言文本之间的一种映射关系，直接将
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源语言映射到目标语言。“编码器解码器”方法简化
了传统的机器翻译方法的过程。同时神经网络机器翻

译很好地缓解了机器翻译中存在的长距离依赖问题。

对于不同种类的语言而言，可能存在独有的语法和语

言规则，其中最明显的区别之一就是不同语言之间的

句子、词语顺序存在的差异，由此带来了将源语言映射

为目标语言时的长距离调序问题。神经网络机器翻译

通过引入长短时记忆ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）
循环神经网络和注意力机制［９］来捕获长距离依赖［１０］，

从而显著提高了机器翻译译文的流畅性和可读性。

内蒙古地区和蒙古国的官方用语为蒙古语，但是

由于地域、经济和技术发展等各方面因素的制约，蒙古

语相关的自然语言处理研究起步较晚、蒙古语语法特

殊性以及蒙古语形态变化相对复杂使得蒙汉翻译的研

究进展相对缓慢［１１］。目前相关的蒙汉机器翻译取得

了一定的研究成果，但无论是传统的基于统计的机器

翻译还是基于神经网络的机器翻译方法，其得到较好

的翻译模型通常都需要大量的、高质量的以及包含各

个领域文本内容的双语平行语料库作为神经网络的训

练数据。

蒙汉平行语料库相较于大语种例如英汉（英语和

汉语）、英德（英语和德语）等而言，目前还处于较为匮

乏的阶段，而平行语料库规模的不足直接影响到神经

网络训练模型的结果，在这种情况下的蒙汉机器翻译

的译文质量依然有待提高。因此，如何利用目前数量、

规模有限的平行语料得到效果较为理想的机器翻译模

型已经成为一个十分重要的研究方向和内容。蒙古语

属于乏资源语言，因此本文将迁移学习策略引入到蒙

汉神经机器翻译中来缓解平行语料库缺乏的问题。首

先利用大规模的英汉平行语料库进行训练，得到质量

较高的翻译模型后将其参数迁移至蒙汉神经机器翻译

的过程中，即使在蒙汉平行语料库规模较小的条件下，

相较于之前直接训练的结果，迁移策略对最终的翻译

译文质量也有一定提升。同时为缓解未登录词的影

响，进一步提高翻译效果，本文对汉语语料进行分词，

对蒙古语语料进行ＢＰＥ分词预处理，对蒙汉平行语料
使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ预训练词向量。

１　相关技术

１．１　语料库的预处理
向量化单词或词语是将语料输入神经网络的首要

工作，英语文本中单词之间本身存在空格作为分隔符，

因此无须再进行基础的分词处理。而汉语并没有天然

的标志将词语分隔开来，大部分是短语或者整个句子

之间才有标点符号。如果把整个短语或句子直接转化

为一个固定维度向量的表现形式，这会降低句子的语

言表达力，加大神经网络学习语言模型的难度，所以汉

语语料库的预处理是必要的。

本文采用基于统计的分词方法，其方法为在给定

大量已经分词的文本的前提下，利用统计机器学习模

型来学习语言的词语切分规律，以此来实现对未知文

本的切分。本文采用ｊｉｅｂａ分词对汉语语料进行处理。
蒙古语在构词上属于黏着语并且形态丰富［１２］，黏

着语的一个特点是通过在词根的前缀、中缀和后缀接

其他构词成分作为派生新词的手段。所以在蒙汉机器

翻译的实践中，未登录词的问题也不容忽视。针对该

问题，本文采用字节对编码（ＢｙｔｅＰａｉｒＥｎｃｏｄｉｎｇ，ＢＰＥ）
技术对蒙古语语料库进行预处理操作，只对语料库中

低频词进行分词操作，从而提高低频词的子词的共现

次数，这样对蒙汉翻译中的未登录词问题达到一定的

缓解作用。本文以５０００操作数对蒙古语语料进行了
ＢＰＥ的预处理，图１为未进行分词处理的蒙古语，图２
是经过ＢＰＥ分词处理后的蒙古语语料。

图１　未经过分词的蒙古语语料

图２　经过ＢＰＥ处理的蒙古语语料
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目前很多自然语言处理任务中常用单词作为词汇

单元。但对于蒙古语而言这种方法是有很大缺陷的，

蒙古语可能组合的单词形式的数量非常多，所以翻译

结果中出现未登录词的情况较多。很多的机器翻译模

型系统用＜ｕｎｋ＞标记来替代未登录词［１３］。神经机器

翻译的研究人员主要通过未登录词替换和采样等方法

处理受限词汇量问题［１４］。Ｓｅｎｎｒｉｃｈ等［１５］提出基于子

词单元（ｓｕｂｗｏｒｄｕｎｉｔ）的神经机器翻译，他们使用 ＢＰＥ
的方式来获得子词词典。为了缓解蒙汉机器翻译过程

出现严重的未登录词现象，本文使用 ＢＰＥ技术对蒙汉
平行语料处理后原词汇被符号＠＠分隔成对应的
子词。

１．２　Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
自然语言是一套用来表达含义的复杂系统。在这

套系统中，词是表义的基本单元，同时是自然语言用来

表达含义的基本单元。机器学习使用向量来表示词，

即词向量。要将符号形式的词语转化为数值形式，需要

进行词嵌入。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ就是词嵌入（ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）
方法的一种。该方法由谷歌提出，不需要大量的人工

标记样本就可以得到质量较为理想的词向量。

在Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ之前，自然语言处理通常把词语转换
为离散的单独的符号，即ｏｎｅｈｏｔ表示。该方法为语料
库中的每个词语单独地赋予一个只有一个中间值１其
余值为０的向量。但是 ｏｎｅｈｏｔ表示的词向量之间相
对独立，无法体现相近词之间的关系，且词向量的维度

取决于语料库中词语数量，如果语料库规模较大，包含

词语数量的规模也十分可观，这样就会使得向量矩阵

过于稀疏，并造成维度灾难。

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ本质上是一个简化的神经网络，其输入
是ｏｎｅｈｏｔ词向量，在隐藏层是线性单元，其输出层使
用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，输出维度与输入维度一致。而
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ即隐藏层的输出，因为参与计算的 ｏｎｅｈｏｔ
向量的特点，所以Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ也即输入层和隐藏层之间
的权重。本文使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ时选择Ｓｋｉｐｇｒａｍ词向量
模型方法，图３为其基本内部结构示意图。

图３　Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型结构

图３中，ｔ为输入序列中第 ｔ个位置的词语，中心
词Ｗ（ｔ）作为神经网络的输入值，经过神经网络的隐藏
层、输出层输出预测中心词前后出现若干词的相应的

概率。本文采用基于层次的 Ｓｏｆｔｍａｘ归一化方法进行
Ｓｋｉｐｇｒａｍ词向量模型建模，Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型需要计算出
两个窗口大小的词汇也就是相对于中心词上下文２ｎ
个词汇的概率。

１．３　迁移学习策略
迁移学习一般先通过训练原任务获取一定的知识

并将其记忆，然后将这些存储下来的知识迁移应用到

与原任务相近的任务中。迁移学习策略允许借用大量

已有的标记数据来训练网络并将其学到的知识迁移到

标记数据较少的神经网络模型中，从而减少应用任务

的训练数据量［１６－１７］。

传统自然语言处理的机器学习方法，首先针对特

定的语言，通过相应的大量平行语料库进行模型的训

练，然后将翻译模型应用到该特定的语言翻译任务中。

而迁移学习与之相比，不再要求其基本条件，一是用

来训练机器学习模型的数据和测试数据必须是同分

布的并且数据间是相互独立的关系；二是用于训练

的数据集必须保证一定的规模才可能得到效果理想

的模型。

迁移学习属于机器学习方法中的一种。迁移学习

中域（Ｄｏｍａｉｎ）是学习的主体，由数据特征和分布组
成。域又分为包含已有知识的源域和将要学习的目标

域。迁移学习就是研究如何把在源域中学习到的知识

迁移运用于目标域中。该方法按照迁移方法不同可以

分为基于实例的迁移（ＩｎｓｔａｎｃｅＢａｓｅｄＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＩＢＴＬ）、基于特征的迁移（ＦｅａｔｕｒｅＢａｓｅｄＴｒａｎｓｆｅｒ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＦＢＴＬ）、基于模型的迁移（ＰａｒａｍｅｔｅｒＢａｓｅｄ
ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ＰＢＴＬ）以及基于关系的迁移（Ｒｅｌａ
ｔｉｏｎＢａｓｅｄＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＢＴＬ）［１８］。本文在蒙汉
机器翻译中研究基于模型的迁移，又称参数迁移方法，

即在源域和目标域中存在可以共享的模型参数。具体

方法是，首先对源域进行训练，得到效果较好的模型

后，将该模型参数记录并迁移应用到目标域中，再根据

目标域继续学习新的模型。

如图４所示，在一般的监督学习中，针对不同的任
务，需要收集大量与任务相关的有标记的训练数据得

到各自独立的模型。相比于这种策略，迁移学习可以

实现在少量的标记数据条件下得到满意的模型。迁移

学习将训练模型 Ａ获取的知识存储下来，应用于新的
任务／域中，这里是对模型 Ｂ的训练，以达到提高模型
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Ｂ性能的目的，图５为迁移学习模型示意图。

图４　传统机器学习模型示意图

图５　迁移学习模型示意图

迁移学习策略十分适用于已有标记数据缺乏的任

务中，目前除了少量平行语料数据资源丰富的语言外

（如英汉），很多语言对双语平行语料资源匮乏的问题

普遍存在，没有足够的标记数据［１９－２０］，迁移学习的引

入将缓解这一困难。

１．４　长短时记忆网络
（１）单向ＬＳＴＭ。自然语言处理是典型的序列到

序列的机器学习任务，对于这种任务，使用最多的是循

环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）。ＲＮＮ
能够记忆输入网络的数据序列，通过这些信息ＲＮＮ来
进行一些预测。长短时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）是 ＲＮＮ的一种，它在基础的 ＲＮＮ上进行了改
进。ＬＳＴＭ拥有更长时间的记忆能力，有效克服了机
器翻译中存在的长距离依赖问题，显著提升机器翻译

译文的流利度和可读性。

ＬＳＴＭ在普通ＲＮＮ基础上加入判断信息是否有用
的记忆单元，这个记忆单元被称为 ｂｌｏｃｋ。该 ｂｌｏｃｋ主
要通过门（ｇａｔｅ）机制进行信息的控制。一个 ｂｌｏｃｋ中
放置三个门控单元以及一个记忆细胞，包括遗忘门控

制单元、输入门控制单元和输出门控制单元。ＬＳＴＭ
记忆单元结构如图６所示。

图６　ＬＳＴＭ结构图

图６中，ｈｔ表示ｔ时刻ｂｌｏｃｋ的输出，ｘｔ是当前输入
的新信息。遗忘门中，ｆｔ由 ｈｔ－１和 ｘｔ得到，它用来计算
Ｃｔ－１中信息的遗忘程度。上界为１表示完全记忆，下
界为０表示完全遗忘，其计算公式为：

ｆｔ＝σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （１）
输入门中，ｉｔ用来控制新输入状态信息的更新程度，通
过ｈｔ－１和 ｘｔ计算得到，新状态信息为Ｃ

～
，其计算公式

如下：

ｉｔ＝σ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （２）

Ｃ～ｔ＝ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂＣ） （３）
当前的新信息Ｃｔ可以通过以上的状态计算，即遗忘一
些信息并加入要记忆的新信息，计算公式如下：

Ｃｔ＝ｆｔ×Ｃｔ－１＋ｉｔ×Ｃ
～
ｔ （４）

输出门中，ｏｔ用以控制哪些信息需要作为输出，计算公
式如下：

ｏｔ＝（Ｗ０［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） （５）
ｈｔ＝ｏｔ×ｔａｎｈ（Ｃｔ） （６）

式中：Ｗ为权重矩阵；ｂ为偏置矩阵。
一般ＲＮＮ在训练中可能会发生梯度消失的情况，

后面的时间节点对以前时间节点的感知力下降，这样

两个距离较远的节点之间的联系就被削弱。而 ＬＳＴＭ
可以记忆符合算法或规则的信息，其他信息则会被遗

忘。当神经网络中的信息进入隐藏节点时，记忆单元

通过三个门机制来控制信息的传播，只有符合门控的

信息才会被记忆并且向后传递，否则遗忘门会将信息

丢弃，得以保留的信息则会根据需求继续向后传播或

者直接输出结果。

（２）双向 ＬＳＴＭ。单向 ＬＳＴＭ对句子进行建模存
在一个问题：无法编码从后到前的信息。而在机器翻

译中，对某个词的翻译往往需要借助上下文相关信息，

此时双向ＬＳＴＭ就可以更好地捕捉到双向语义依赖。
双向 ＬＳＴＭ是由前向 ＬＳＴＭ与后向 ＬＳＴＭ组合而

成。从１时刻到 ｉ时刻正向计算一遍，得到并保存每
个时刻向前隐藏层的输出。还要沿着时刻 ｉ到时刻１
反向计算一遍，得到并保存每个时刻向后隐藏层的输
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出。最后在每个时刻结合双向计算相应时刻输出的结

果得到最终的输出。双向ＬＳＴＭ结构图如图７所示。

图７　双向ＬＳＴＭ结构图

图７中，Ｘｉ为ｉ时刻的输入，双向 ＬＳＴＭ会保留两
个值，正向计算过程的隐藏层状态Ａｉ和反向计算过程
的隐藏层状态Ａ～ｉ，最终的输出值 Ｙｉ取决于上述两个
值。即正向计算时，隐藏层 Ｓｉ与 Ｓｉ－１有关，反向计算
时，Ｓｉ与Ｓｉ＋１有关。

１．５　注意力机制
在普通的“编码器解码器”架构中，解码和编码都

依赖于内部一个固定长度向量（中间语义向量ｃｏｎｔｅｘｔ）。
注意力机制打破了这个限制，它通过保留 ＬＳＴＭ编码
器对输入序列的中间输出结果，然后训练一个模型来

对这些输入进行选择性学习，并且在输出时将输出序

列与之相关联。Ｂａｈｄａｎａｕ等［９］把注意力机制用到了

神经网络机器翻译上，在生成目标序列中的每个词时，

传统的做法是只用编码器最后一个时刻的输出，但加

入注意力机制后，用到的 ｃｏｎｔｅｘｔ是源序列通过编码器
隐藏层的加权和。通过这种方式，使源序列的每个词

与目标序列的词建立了联系。图８为神经机器翻译注
意力机制示意图。

图８　注意力机制
图８中，设有长度为Ｔ的词向量序列Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，

…，ＸＴ），源语言词的向量 Ｘ２同时包含了上一个词 Ｘ１
和后一个词Ｘ３的语义向量信息。其中：ａ表示源语言
对齐权重；Ｓ表示神经网络隐藏层状态向量；Ｙ表示神
经网络的输出序列；ｈ为编码器输入序列。基于注意
力机制的对齐权重计算公式如下：

ａｔｓ＝
ｅｘｐ（ｓｃｏｒｅ（ｈｔ，ｈｓ））

∑
ｓ

ｓ′＝１
ｅｘｐ（ｓｃｏｒｅ（ｈｔ，ｈｓ））

（７）

式中：ｓｃｏｒｅ（ｈｔ，ｈｓ）＝ｈｔＷｈｓ，ｈｔ表示目标端隐藏节点状
态信息，ｈｓ表示源语言端隐藏层状态信息，Ｗ为权重
矩阵。将注意力机制加入到神经机器翻译模型中，在

生成目标语言词时，计算得到当前词和源语言端所有

词的对齐的权重，即生成当前词时只关注源语言端的

部分词。注意力机制在一定程度上使得神经机器翻译

模型在处理长句子上的能力得到提升。

１．６　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ是由谷歌团队开源的机器学习框架。

它拥有一个由工具、库和社区资源组成的全面、灵活的

生态系统，使研究人员能够在机器学习中推动最先进

的技术，开发人员可以轻松地构建和部署基于机器学习

的应用程序。图９为ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架示意图。

图９　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ模型训练框架示意图

如图９所示，Ｉｎｐｕｔ为神经网络输入，通常是训练
模型的数据；Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ表示神经网络经过前向推断预
测模块；Ｅｖａｌｕａｔｅ表示神经网络模型评估模块；Ｌｏｓｓ是
计算神经网络损失代价模块；Ｔｒａｉｎ表示神经网络的训
练模块，主要通过计算各个节点的梯度以及通过梯度

来更新模型中的参数。神经网络中的经验风险最小化

以下的目标函数：

Ｌ＝１Ｎ∑ｉ Ｌｉ＋λＲ（Ｗ） （８）

式（８）用于计算整个训练数据集的损失值，由神经网
络模型中所有训练样本 Ｎ的损失值 Ｌｉ的均值和正则
化损失值Ｒ（Ｗ）两部分之和构成，λ为权重系数，ｉ表
示第ｉ个训练样本。

１．７　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中的参数迁移
本文进行的基于参数迁移的蒙汉机器翻译模型是

搭建在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ环境下，使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ内部的存
储器对象来保存模型。利用导入预训练的模型来实现

参数权重的迁移，将训练好的英汉神经网络参数权重

迁移蒙汉翻译模型中，即蒙汉神经机器翻译时网络各

节点参数不再是随机初始化，而是将训练好的英汉模

型参数导入蒙汉模型中进行初始化。

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架中计算图和相关参数是
分开存储的，因此导入预训练的模型需要分两步：首先

需要构造神经网络模型图；然后加载权重参数。
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当预训练模型训练完成后，Ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ文件（对应
的扩展名为．ｃｋｐｔ）会存储神经网络中所有节点的权
重、偏置和梯度等相关变量的值。通过调用 Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ中 Ｓａｖｅｒ对象的 ｓａｖｅ（）方法来保存全部网络参
数。然后在新的神经网络中，通过 ｒｅｓｔｏｒｅ（）方法来加
载预训练模型的参数，在此基础上继续进行训练。图

１０为ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ参数迁移的过程示意图。

图１０　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ参数迁移

２　实　验

２．１　实验数据
本文实验数据包含两大部分：一部分是用于英汉

翻译模型的英汉平行语料库；另一部分是用于蒙汉翻

译模型的蒙汉平行语料库。每部分的训练集、验证集

和测试集划分及规模如表１所示。

表１　实验数据集划分

平行语料库 训练集 验证集 测试集

英汉 １６０万句对 １６万句对 １０万句对

蒙汉 １４５６２０句对 １２０００句对 ４０００句对

２．２　实验流程
本文具体实验流程如图１１所示。

图１１　实验流程

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台搭建神经网络模型，通过英汉平
行语料库训练得到英汉翻译模型，将该神经网络模型

的参数存储并导出。对蒙古语和汉语分别进行预处理

得到处理后的平行语料库，同样在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台搭
建用于蒙汉翻译的神经网络模型，把导出的参数导入

该神经网络中进行参数初始化，然后再输入处理后的

蒙汉平行语料库进行训练，最后得到翻译模型并进行

翻译结果评测。

２．３　实验结果分析
本文在相同数量蒙汉平行语料库的前提下，进行

了基于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的传统蒙汉神经机器翻译（未进行
参数迁移）模型训练、英汉神经机器翻译模型训练、基

于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型预训练得到词向量，并完成基于参
数迁移的蒙汉神经机器翻译模型训练。本文对英汉

进行了１８５０００步训练得到模型参数，对蒙汉进行了
１０００００步训练，记录了每１００００步 ＢＬＥＵ值以进行
实验对比。在Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架中，Ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ文件存储
了神经网络中所有结点的参数权重、偏置值、函数梯度

等相关变量的值。本文在利用英汉平行语料训练神经

机器翻译模型后会得到相关模型文件，其中包括了存

储神经网络结构图的．ｍｅｔａ文件和存储神经网络参数
权重的．ｃｋｐｔ文件。图１２为本文ＢＬＥＵ值随训练步数
变化的情况。

图１２　ＢＬＥＵ值与训练步数关系

通过图１２对比实验，可以分析出，使用了参数迁
移的蒙汉神经机器翻译的最终结果（ＢＬＥＵ值）要优
于传统的未使用迁移策略的机器翻译结果（提高了

２．１ＢＬＥＵ值）。可以看到，在经过英汉参数迁移的基
础上进行训练，ＢＬＥＵ值提高的速度在前期要快于完
全依靠蒙汉语料进行神经网络初始化的翻译模型。以

ＢＬＥＵ值达到２０为目标点，引入参数迁移的翻译模型
在训练不到３００００步就可以完成，但是未引入参数迁
移的传统翻译模型需要训练约５００００步。

因为翻译模型训练之前参数初始化的影响，将

同属于翻译任务的英汉翻译模型的参数引入蒙汉翻

译模型的初始化，使得模型在训练之前已有了一定

的参数基础，所以再进行训练时，其学习速率会有所
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提升。并且使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ预训练的词向量后，最终的
结果也要优于传统的翻译效果，其 ＢＬＥＵ值相比提高
了１．４。

３　结　语

目前神经机器翻译在大语种之间互译的相关研究

趋于成熟，例如英德、英汉等语种之间的互译效果已经

达到了很好的效果。但是对于蒙古语这种小语种来

说，现有的平行语料库规模有限，短时期内获取语料的

难度也相对较大，这就限制了蒙汉神经机器的发展。

本文将迁移学习引入到蒙汉神经机器翻译中，利用大

语种拥有大规模语料库的优势，将其模型参数迁移。

并且为了提高翻译效果，使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ预训练了词向
量，将词汇表示成固定维度的实数向量，相近语义的词

在词向量空间上距离相近，这样在一定程度上提升了

双语词向量的表达能力。实验结果表明，引入迁移学

习对蒙汉翻译效果有一定提升（ＢＬＥＵ值），说明对蒙
汉机器翻译中存在的平行语料库不足的问题有一定的

缓解。

同时，本文在源域中选择的是英语到汉语的翻译

任务，而目标域是蒙古语到汉语，两者虽然都属于机器

翻译任务，但是英语和蒙古语在语法、语言结构上仍然

存在较大差别。迁移学习在机器翻译中应用时应存在

一定语言相关性，因此在源域选择与蒙古语语法相近

的语言例如日语，这样迁移到目标域可能会达到更好

的翻译效果，但是目前获得较大规模的日汉平行语料

库还是相对困难的。平行语料库不足依然是蒙汉神经

机器发展的主要阻碍之一，而迁移学习的特性能在一

定程度上缓解这个问题。因此，接下来的工作一是尽

可能获取蒙汉平行语料，二是继续进行迁移学习方面

的研究，获取与蒙古语相近的其他拥有较大规模的语

言的语料库，并继续尝试其他模式的迁移方法在蒙汉

神经机器上的研究。
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