
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software, 2022,33(3):1141−1152 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.006201] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有.  Tel: +86-10-62562563 

 

基于多覆盖模型的神经机器翻译
∗
 

刘俊鹏,  黄锴宇,  李玖一,  宋鼎新,  黄德根 

(大连理工大学 计算机科学与技术学院, 辽宁 大连 116024) 

通信作者: 黄德根, E-mail: huangdg@dlut.edu.cn 

 

摘  要: 覆盖模型可以缓解神经机器翻译中的过度翻译和漏翻译问题. 现有方法通常依靠覆盖向量或覆盖分数等

单一方式存储覆盖信息, 而未考虑不同覆盖信息之间的关联性, 因此对信息的利用并不完善. 针对该问题, 基于

翻译历史信息的一致性和模型之间的互补性, 提出了多覆盖融合模型. 首先定义词级覆盖分数概念; 然后利用覆

盖向量和覆盖分数存储的信息同时指导注意力机制, 降低信息存储损失对注意力权重计算的影响. 根据两种覆盖

信息融合方式的不同, 提出了两种多覆盖融合方法. 利用序列到序列模型在中英翻译任务上进行了实验, 结果表

明, 所提方法能够显著提升翻译性能, 并改善源语言和目标语言的对齐质量. 与只使用覆盖向量的模型相比, 过
度翻译和漏翻译问题的数量得到进一步减少. 
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Abstract:  The over-translation and under-translation problem in neural machine translation could be alleviated by coverage model. The 
existing methods usually store the coverage information in a single way, such as coverage vector or coverage score, but do not take the 
relationship among different coverage methods into consideration, leading to insufficient use of the information. This study proposes a 
multi-coverage mechanism based on the consistency of translation history and complementarity between different models. The concept of 
word-level coverage score is defined first, and then the coverage information stored in both coverage vector and coverage score are 
incorporated into the attention mechanism simultaneously, aiming to reduce the influence of information loss. According to different 
fusion methods, two models are introduced. Experiments are carried out on Chinese-to-English translation task based on 
sequence-to-sequence model. Results show that the proposed method could significantly enhance translation performance and improve 
alignment quality between source and target words. Compared with the model with coverage vector only, the number of over-translation 
and under-translation problem is further reduced. 
Key words: neural machine translation; attention mechanism; sequence-to-sequence model; multi-coverage model; over-translation; 

under-translation 

机器翻译是使用计算机将一种语言(源语言)自动翻译成另一种语言(目标语言)的技术. 近年来, 神经机器

翻译(neural machine translation, NMT)经过不断发展和完善, 显示出强大的翻译性能. 现有的神经机器翻译模

型通常采用“编码器-解码器”架构, 其中, 编码器和解码器可以采用不同的网络结构, 依据神经网络拓扑结构
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的特点, 分为循环神经网络(recurrent neural network)[1−3]、卷积神经网络(convolutional neural network)[4]和自注

意力网络(self-attention network)[5]等. 目前, 神经机器翻译的性能已经显著超越传统的统计机器翻译, 成为当

前机器翻译领域的前沿热点[6]. 
虽然大规模训练数据和强大的计算能力使得神经机器翻译的性能大幅提升, 但是神经机器翻译还存在着

过度翻译(over-translation)和漏翻译(under-translation)问题. 在基于短语的统计机器翻译模型中, 文献[7]通过

将加入输出序列的翻译结果所对应的源语言短语标记为“已翻译”的方式, 确保所有的源语言短语均被翻译覆

盖且只被翻译一次. 但是在神经机器翻译模型中没有显式存储历史翻译信息的结构, 并且每一次解码过程都

需要所有源语言词语的参与, 因此极易出现过度翻译和漏翻译问题. 
为了向神经机器翻译模型中增加覆盖信息 , 文献[8]借鉴统计机器翻译中的覆盖思想提出了覆盖模型

(coverage model). 设计一个覆盖向量(coverage vector, CV)记录解码过程中的翻译历史信息, 并指导注意力权

重计算, 降低已翻译词语的权重, 使注意力机制更多地关注未翻译词语. 类似地, 文献[9]为源语言词语设置

全覆盖编码向量(full coverage embedding vector), 在解码过程中不断削减已翻译词语的编码向量, 以此降低其

在未来解码中的作用. 文献[10]利用循环注意力机制(recurrent attention mechanism)给注意力单元提供更多的

重调序信息, 并通过条件解码器(conditioned decoder)减少重复翻译. 文献[11]增加了两个额外的循环神经网络

分别记录翻译过程中的历史(past)和未来(future)信息, 并利用该信息指导注意力机制和解码状态. 
覆盖度还可以与解码算法相结合, 用于在已生成的译文中筛选对原文忠实度最高的结果. 文献[12]通过

覆盖惩罚(coverage penalty)和长度归一化(length normalization)改进束搜索(beam search)算法, 使模型在选择翻

译结果时考虑该翻译结果对源语言信息的覆盖程度, 避免偏向句子长度更短的翻译结果. 文献[13]提出将覆

盖分数(coverage score, CS)引入每一次束搜索过程, 以此减少搜索错误, 并且使覆盖分数的计算适用于源语言

词汇和目标语言词汇的多种映射关系. 
在翻译过程中, 源语言上下文通常影响翻译的忠实度, 而目标语言上下文则与译文的流利度有关. 基于

这种思路, 文献[14]提出了上下文门(context gate)方法, 根据源语言和目标语言上下文的重要程度, 动态控制

两种上下文信息在生成目标词语时的影响比重. 该方法可以与覆盖机制相结合, 能够在改善翻译结果对源语

言的覆盖度的同时, 提升译文的流利度. 文献[15]通过解码历史增强注意力机制(decoding-history enhanced 
attention mechanism)建立所有源语言词和目标语言词的结构关系, 使神经机器翻译模型更好地选择源语言端

和目标语言端的信息. 
此外 , 文献 [16]针对源语言中被漏翻译的词语特点展开研究 , 发现在源语言中 , 翻译熵 (translation 

entropy)越大的词语越容易被漏翻译, 并据此设计了一种粗粒度到细粒度(coarse-to-fine)框架, 分别解决句子

级和词级的训练和翻译问题, 从而减少熵高词语的漏翻译情况. 
虽然上述方法均能在一定程度上缓解神经机器翻译中的过度翻译和漏翻译问题, 但该问题依然不能被完

全避免. 如表 1 所示, 在基线系统的翻译结果中, 源语言句子中的“事关全局(related to the overall situation)”被
遗漏翻译, 且“体制(system)”被重复翻译一次. 而引入覆盖模型后, 上述问题并未得到明显改正, “事关全局”
虽然被未被遗漏但却被错误地翻译为“in the world”, 而“体制”则被漏翻译. 

表 1  过度翻译和漏翻译示例 

文本类别 例句 
源语言句子 深化国家监察体制改革是事关全局的重大政治体制改革. 

参考译文 Deepening the reform of the state oversight system is a major 
political structural reform related to the overall situation. 

基线系统 Deepening the reform of the national oversight system is a major political system system reform. 
覆盖模型 Deepening the reform of the state supervisory system is a major political reform in the world. 

多覆盖融合模型 Deepening the reform of the country’s supervision system 
is a major political system reform to the overall situation. 

注: 基线系统采用基于循环神经网络的 Seq2Seq 模型, 覆盖模型是根据文献[8]在基线系统上的复现 

由此可见, 现有的覆盖模型对覆盖信息的记录和使用并不完善. 可能的原因是, 覆盖向量在使用 GRU 网
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络更新时存在信息损失, 导致注意力权重分配不准确, 进而产生了重复翻译和漏翻译现象. 针对上述问题, 本
文提出一种多覆盖融合的神经机器翻译模型. 首先定义一种词级覆盖分数, 用于记录源语言词语在解码过程

中的注意力累积情况; 而后在解码阶段, 利用覆盖向量和覆盖分数所记录的覆盖信息同时指导注意力权重计

算, 使两种覆盖信息互相补充, 从而最大限度减少信息损失. 
本文的主要创新点包括两个方面: (1) 定义了词级覆盖分数概念, 并利用覆盖分数指导注意力机制的权重

计算, 拓展了覆盖分数在神经机器翻译模型中的使用方式; (2) 提出了多种覆盖信息的融合模型及两种实现方

式, 并利用实验验证了方法的可行性和有效性. 在 CWMT2018 中英数据集上的实验结果表明, 多覆盖融合方

法能显著提升翻译质量, 并在覆盖模型基础上, 进一步减少过度翻译和漏翻译现象. 

1   研究背景 

1.1   基于循环神经网络的神经机器翻译模型 

基于注意力机制的神经机器翻译模型通常采用“编码器-解码器”结构. 编码器将源语言句子编码成隐层向

量表示, 解码器根据编码器的输出逐字预测目标端句子的单词序列. 给定源端输入句子 X={x1,x2,…,xm}, 神经

机器翻译模型对目标端句子 Y={y1,y2,…,yn}的条件概率 P(Y|X)进行建模. 
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具体来说, 若当前已生成的目标端输出为{y1,y2,…,yj−1}, 则生成下一个目标词语 yj 的概率计算公式为 
 P(yj|y<j,X)=g(yj−1,tj,sj) (2) 
其中, g(⋅)是非线性函数, tj 是 j 时刻解码器的隐层状态, sj 是将编码器的所有隐层状态加权得到的源语言上下文

向量. tj 和 sj 的计算公式如下. 
 tj=f(yj−1,tj−1,sj) (3) 

 
1

m

j ij i
i

a
=

= ⋅∑s h  (4) 

 
1

exp( )

exp( )
ij

ij m
kjk

e
a

e
=

=
∑

 (5) 

 1 1( , ) tanh( )T
ij j i a a j a ie ATT v W U− −= = +t h t h  (6) 

其中, 
• hi 是源语言词语 xi 经编码器编码后得到的隐层向量, 由于在实际中常使用双向循环神经网络作为编 

码器, 因此 [ ; ]i i ih = h h , 其中, ih 和 ih 分别是前向和后向循环神经网络的隐层状态, [⋅;⋅]表示拼接操作; 

• aij 为注意力权重, 表示目标端词汇 yj 与源语言词语 xi 之间的关联度; 
• ATT(⋅)是计算注意力权重的匹配函数; 

• T
av , Wa 和 Ua 为权重矩阵. 

由于注意力机制的引入, 源语言上下文向量 sj 不再是一个单一固定的向量, 而是随着不同时刻 aij 的不同

而变化, 从而使解码器在不同时刻对源语言句子中各个词语的信息考量有所侧重. f(⋅)通常使用长短期记忆网

络(long-short term memory, LSTM)或门控循环单元(gated recurrent unit, GRU), 其网络结构可采用单层或多层, 
并且多层网络结构的性能比单层网络有更加显著的提升[12]. 多层堆叠长短期记忆网络(stacked long-short term 
memory)中, 第 i 层和 i+1 层状态的计算公式如下所示. 

 1
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其中, LSTMi 和 LSTMi+1 分别表示第 i 和 i+1 层 LSTM, ,i i
t tx c 和 i

th 分别表示 t 时刻 LSTMi 的输入、记忆单元状态 

和隐层状态. 
最后, 在训练集 1{( , )}p p J

px y = 上, 利用极大似然估计对目标函数的参数θ进行迭代训练, 目标函数如公式 

(10)所示. 
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1.2   覆盖向量 

与统计机器翻译模型中双语词语的硬对齐(hard-alignment)关系不同, 神经机器翻译模型的注意力机制提

供的是一种软对齐(soft-alignment)方法, 因此难以对覆盖机制进行建模. 文献[8]提出通过覆盖向量显式存储

解码过程中历史信息的覆盖模型, 利用覆盖向量所存储的信息指导注意力评分过程, 从而使注意力机制更多

地关注未翻译的词语, 其模型结构如图 1 所示. 

 
图 1  基于覆盖的注意力模型结构 

加入覆盖向量指导后, 注意力权重的计算方法由公式(6)修改为公式(11). 

 1 , 1 1 , 1( , , ) tanh( )T
ij j i i j a a j a i a i je ATT CV v W U V CV− − − −= = + +t h t h  (11) 

其中, Va 为权重矩阵, CVi,j−1 表示 j 时刻前源语言词语 xi 对应的覆盖向量. 
在每一步解码完成后, 利用 GRU 网络对每个源语言词语覆盖向量中存储的覆盖信息进行更新, 更新方法

如公式(12)所示. 
 CVi,j=GRU(CVi,j−1,aij,hi,tj−1) (12) 

1.3   覆盖分数 

文献[13]提出了表示源语言句子翻译程度的覆盖分数概念. 给定一个翻译句对(X,Y), 将源语言词语 xi 的

覆盖度定义为所有目标词语对该源语言词语的注意力权重之和, 如公式(13)所示. 
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在此基础上, 利用所有源语言词语的覆盖度表示源语言句子的覆盖分数, 计算公式如公式(14)所示. 
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其中, β为可调参数. 最后, 将模型预测的条件概率与译文的覆盖分数线性组合, 使模型在选择译文时兼顾对

源语言句子翻译覆盖程度. 改进后的评价函数如公式(15)所示. 
 score(X,Y)=a⋅logP(Y|X)+b⋅cs(X,Y) (15) 
其中, logP(Y|X)表示模型预测的条件概率值, a 和 b 是用于平衡条件概率和覆盖分数作用的参数. 

2   多覆盖融合模型 

虽然覆盖向量和覆盖分数均能显式记录翻译过程中的覆盖信息, 但二者在信息的存储方式和使用方式上

都有所不同: 前者以向量的形式对信息进行存储和更新, 并通过指导注意力权重计算的方式传递翻译历史; 
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而后者以常量的形式进行累加, 并作为评价指标用于翻译结果的选择. 两种方法各有优缺点: 覆盖向量存储

的信息抽象程度更高, 但在利用 GRU 网络进行更新时, 由于重置门(reset gate)会自动丢弃一定比例的历史信

息, 并且更新门(update gate)也会丢掉一部分新的覆盖信息, 因此可能造成覆盖信息损失; 而覆盖分数虽然表

达直观, 但难以确定取值界限, 因而无法直接根据数值大小衡量不同词语的覆盖程度. 
由于在任意时刻覆盖向量和覆盖分数中存储的信息具有一致性, 且由上述分析可知二者具备一定的互补

性, 因此提出一种将两种方法优点相结合的多覆盖融合模型. 利用覆盖向量和覆盖分数存储的信息同时指导

注意力机制, 从而降低信息损失对注意力权重分配的影响. 为了将覆盖分数引入注意力机制, 首先定义了词

级覆盖分数概念; 然后, 根据覆盖向量和覆盖分数融合方式的不同提出了层次型和平行型两种多覆盖融合模

型. 总体框架如图 2 所示. 

 

图 2  多覆盖融合的神经机器翻译模型结构 

2.1   词级覆盖分数 

词级覆盖分数用于表示任意时刻译文结果对每个源语言词语的覆盖程度. 给定源语言句子 X 和 j 时刻目

标端的预测序列{y1,y2,…,yj}, 那么 j时刻源语言 xi的覆盖分数定义为当前已生成的所有目标端词语{y1,y2,…,yj}
对源语言 xi 的注意力权重之和的截断取值, 如公式(16)所示. 
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这里, 截断函数 max(⋅)的作用主要有以下两个方面. 
(1) 改善源语言词语覆盖程度的可比较性 
在翻译过程中, 存在某些源语言词语对应多个目标词语的情况. 因此, 这些源语言的注意力分数累加和

存在大于 1 的可能, 这使得不同源语言词语之间的覆盖程度难以比较. 经过截断取值之后, 覆盖分数 CSij 的取

值范围设定在[0,1]之间, 那么对于所有覆盖分数取值为 1源语言词语, 认为该词已被翻译覆盖; 而覆盖分数小

于 1 的词语, 在后续解码过程中, 仍有继续被翻译覆盖的可能. 
(2) 借鉴硬对齐思想并融入注意力机制 
将源语言词语的覆盖分数取值控制在[0,1]的区间内, 更容易直观地表示当前翻译结果对源语言的覆盖情

况和未来翻译过程中仍需被注意力机制关注的, 因此便于融入注意力机制并指导注意力权重的计算. 

2.2   层次多覆盖模型 

层次多覆盖模型(hierarchical multi-coverage, HMC)主要基于覆盖向量和覆盖分数存储信息的一致性原理,
模型结构如图 3 所示, 首先, 利用覆盖向量指导的注意力模型计算当前时刻分配给所有源语言词语的注意力

权重; 然后, 利用覆盖分数存储的信息对注意力权重进行校验和重新分配, 从而减少由于覆盖信息丢失而造

成注意力权重分配错误的现象. 层次多覆盖模型注意力权重的计算方法如公式(17)−公式(19)所示. 
 1 , 1( , , )ij j i i je ATT CV− −= t h  (17) 
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 , 1( )ij ij i ja a g CS −=  (19) 

其中, 表示按位相乘, g(⋅)为注意力权重再分配函数. 假设 j 时刻前源语言词语 xi 的覆盖分数为 CVi,j−1, j 时刻

覆盖模型计算得到源语言词汇 xi 的注意力权重为 ija . 理论上, 函数 g(⋅)应具有以下功能. 

(1) 当 CSi,j−1 的值较大时, 即 j 时刻前的翻译结果对 xi 的覆盖程度较高, 在后续解码时, 应将注意力更多 
地分配给其他源语言词语. 因此, 函数 g(⋅)应相对削减 ija 的取值, 从而减少对该源语言词语的关注. 

(2) 当 CSi,j−1 的值较小时, 即 j 时刻前的翻译结果对 xi 的覆盖程度较低, 在后续解码时, 应给予该源语言 
词语更多的关注. 因此, 函数 g(⋅)应相对增加 ija 的取值, 使其获得比其他源语言词语更高的注意力 

权重. 
由于 CSij∈[0,1], 因此 j 时刻时源语言词汇 xi 仍被允许的覆盖程度可以用公式(20)表示. 

 g(CSi,j−1)=1−CSi,j−1 (20) 
其中, 1 表示全 1 向量. 该函数不但满足上述要求, 而且形式简单. 但考虑到源语言词语和目标语言词语在实

际中常常存在“一对多”的映射关系, 在这种情况下, 覆盖分数 CSi,j−1 过大会使得 g(CSi,j−1)趋近于 0, 从而导致

最终得到的注意力权重 aij 趋近于 0, 无法满足对齐需要. 为了使最终的权重分配平滑并适用于多种对齐关系,
将公式(18)和公式(19)的线性组合作为最终注意力权重的计算方法, 如公式(21)所示. 
 (1 )ij ij ija a aμ μ= ⋅ + − ⋅  (21) 

其中, μ为调和参数, 用来控制两种注意力分数的作用比例. 由公式(21)推导得到公式(19)中 g(CSi,j−1)的计算公

式如下所示. 
 g(CSi,j−1)=1−(1−μ)⋅CSi,j−1 (22) 

 
图 3  层次多覆盖模型结构 

2.3   平行多覆盖模型 

平行多覆盖模型(parallel multi-coverage, PMC)主要利用覆盖向量和覆盖分数的互补性, 将两种覆盖信息

同时引入注意力机制. 在计算注意力权重时, 由模型自动选择覆盖向量和覆盖分数这两种覆盖信息的作用比

例, 模型结构如图 4 所示. 平行多覆盖模型注意力权重的计算方式如公式(23)所示. 

 1 , 1 , 1 1 , 1 , 1( , , , ) tanh( )T
ij j i i j i j a a j a i a i j a i je ATT CV CS v W U V CV S CS− − − − − −= = + + +t h t h  (23) 

其中, Sa 为权重矩阵, CSi,j−1 为 j 时刻前源语言词汇 xi 的覆盖分数. 

 
图 4  平行多覆盖模型结构 



 

 

 

刘俊鹏 等: 基于多覆盖模型的神经机器翻译 1147 

 

与层次多覆盖模型利用覆盖分数对注意力权重进行再分配的方式不同, 平行多覆盖模型直接对覆盖向量

和覆盖分数的关系进行建模, 并依靠神经网络自动学习和平衡两种覆盖信息的作用, 因此模型结构更为简单. 

3   实验与分析 

3.1   实验数据及参数设置 

实验使用 CWMT2018 中英新闻领域翻译任务提供的双语平行语料, 从中抽取了约 650 万个句对作为训练

集. 使用 newsdev2017 作为验证集进行参数调优和模型选择, 共包含 2 002 个句子. 选用 newstest2017, 
cwmt2018 和 newstest2018 这 3 个数据集作为测试集对模型进行验证, 各包含 2 000, 2 481 和 3 981 个句子. 在
训练和测试前对语料进行泛化处理. 利用 Niutrans[17]开源工具对中英文语料进行分词处理, 并使用字节对编

码(byte-pair-encoding, BPE)[18]进行了子词切分处理. 
实验的基线系统(baseline)采用基于循环神经网络的 Seq2Seq[19]模型. 编码器采用 2 层双向长短时记忆网

络(bidirectional long-short term memory, BiLSTM), 解码器采用 4 层单向长短时记忆网络(LSTM), 词嵌入维度

和隐层神经元个数均设置为 512. 批次大小设置为 32, 词汇表大小为 32 000, 源语言和目标语言句子的最大长

度均设置为 50. 使用 Adam 算法[20]进行参数优化, dropout 比率为 0.2, 初始学习率设置为 10−4. 采用宽度为 15
的束搜索算法进行解码, 并引入长度惩罚机制, 惩罚系数设置为 1.3. 实验结果采用大小写不敏感的 BLEU 
值[21]作为评价指标, 并根据文献[22]的方法对译文结果进行显著性检验. 保留训练阶段最后 15 个检查点进行

模型参数平均[23], 从而得到最终的测试模型. 
为了验证多覆盖融合模型的作用, 在实验中引入了两个对照系统. 
(1) Coverage Model: 在 Seq2Seq 基线系统上, 参照文献[8]搭建了覆盖模型, 覆盖向量的维度设置为 10.

在层次多覆盖模型中, 调和参数μ设置为 0.5. 
(2) Transformer (base): 采用 THUMT[24]开源工具, 模型参数均采用默认值. 测试阶段, 同样将最后 15

个检查点进行参数平均后的模型作为最终的解码模型, 束搜索宽度和长度惩罚系数与 Seq2Seq 模型

一致. 

3.2   BLEU值评价结果 

两种多覆盖融合模型与基线系统和覆盖模型在中英新闻翻译任务上翻译结果的 BLEU 值对比情况见表 2. 

 表 2  中英翻译结果的 BLEU 值 (%) 

系统 newstest2017 cwmt2018 newstest2018 平均值 Δ 
Baseline (Seq2Seq) 

Coverage model 
HMC 
PMC 

26.55 
26.62 

27.26† 
27.19† 

27.01 
27.20 

27.63† 
27.32 

26.79 
26.97 

27.40† 
27.13 

26.78 
26.93 
27.43 
27.21 

− 
+0.15 
+0.65 
+0.43 

注: 表中黑色加粗表示在同一测试集下的最优实验结果, Δ表示其他模型相比于 
基线系统的 BLEU 值提升, †表示对比基线系统的显著性检验结果(p<0.05) 

由表 2 的实验结果可以发现, 相比于基线系统, 层次多覆盖模型和平行多覆盖模型在所有的测试集上均

取得了明显的性能提升, 在 3 个测试集上, BLEU 值的平均值分别提高了 0.65 和 0.43 个百分点, 并且提升幅度

超过了仅使用覆盖向量的覆盖模型. 上述实验结果证明了多覆盖融合模型在提升神经机器翻译性能方面的作

用. 此外, 在 newstest2017 数据集上的实验结果表明, 层次多覆盖模型的性能达到了与 Transformer 模型相近

的水平, 见表 3. 但由于 HMC 模型在隐层单元维度和模型深度上与 Transformer 模型存在不同, 因此实验结果

相对后者略低. 对比两种多覆盖融合模型, HMC 模型的提升效果比 PMC 模型更加明显, 其原因主要在于在解

码阶段, 覆盖分数 CSij 逐渐接近 1 向量并趋于不变, 导致在 PMC 模型的公式(23)中覆盖分数的权重矩阵 Sa 训

练难度增大; 而 HMC 模型中, 当覆盖分数 CSij 逐渐接近 1 时, 仅仅相对降低了注意力分数的调节比重,因此受

到的影响较小. 在后续实验中, 以层次多覆盖模型为例, 从不同角度进一步具体分析多覆盖融合模型与基线
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系统和覆盖模型的性能对比. 

表 3  HMC 与 Transformer (base)在 newstest2017 上的实验结果对比 

系统 BLEU (%) 
Transformer (base) 

HMC 
27.53 
27.26 

 

3.3   源语言句子长度影响 

神经机器翻译的译文质量常常会随着源语言句子长度的增加而下降. 为了研究多覆盖融合模型在不同长

度句子上的翻译性能, 在实验中, 按照文献[3]的方法, 首先将测试集中的源语言句子按长度分成 6组, 之后评

价层次多覆盖模型与基线系统和覆盖模型在不同长度区间上翻译结果的 BLEU 值. 结果如图 5 所示. 

 
(0,10]  (10,20]  (20,30]  (30,40]  (40,50]  (50,+∞) 

源语言句子长度区间 

图 5  不同源语言句子长度区间下 BLEU 值的比较 

由图 5 所示的实验结果得出以下结论. 
(1) 总体上看, 在不同的源语言长度区间上, 层次多覆盖模型产生的译文质量优于基线系统. 其中, 在

长度区间(0,50]上的提升效果更为明显. 
(2) 与覆盖模型相比, 层次多覆盖模型在常规长度分布区间(10,50]上的翻译质量更好, 但在(0,10]区间

上, BLEU值低于覆盖模型. 通过对语料的进一步分析发现, 在这一长度区间内的部分句子是长句子

的切分片段, 它们的结构和句意表达不够完整. 例如, 源语言“把官兵积极性、主动性”对应的参考译

文是“enthusiasm, initiative and creativity of officers and soldiers should be given full play”, 在一定程

度上影响了模型的翻译性能和结果评价. 
(3) 随着源语言句子长度的增加, 基线系统、覆盖模型和层次多覆盖模型的 BLEU 值均呈现明显下降趋

势. 当句子长度大于 50 时, 3 种方法的 BLEU 值相差并不明显. 这一现象表明, 多覆盖融合模型在长

句子(长度大于 50)翻译方面仍然有很大的改进空间. 

3.4   过度翻译和漏翻译分析 

(1) 过度翻译分析 
在实验中, 根据译文中出现重复翻译的源语言词汇数量评估过度翻译情况, 实验结果见表 4. 

表 4  重复翻译评估 

方法 重复翻译的源语言词语数量 ∇ (%) 
Baseline (Seq2Seq) 

Coverage model 
HMC 

451 
390 
349 

− 
−13.5 
−22.6 

注: 表中∇表示相比于基线系统, 其他模型出现重复翻译的源语言词语数量减少的比率 

虽然基线系统、覆盖模型和层次多覆盖模型的翻译结果中均存在不同程度的过度翻译问题, 但覆盖模型
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和层次多覆盖模型的重复翻译次数均少于基线系统, 且后者减少的幅度更大. 这证明层次多覆盖模型能够在

覆盖模型的基础上, 进一步缓解神经机器翻译中的过度翻译现象. 
(2) 漏翻译分析 
一元文法 BLEU 值可以用来表示源语言词汇正确出现在译文中的比率, 因此可以用来评价译文中的漏翻

译现象[25]. 基线系统、覆盖模型和层次多覆盖模型的一元文法 BLEU 值结果见表 5. 

 表 5  不同模型的一元文法 BLEU 值 (%) 

系统 newstest2017 cwmt2018 newstest2018 平均值 Δ 
Baseline (Seq2Seq) 

Coverage model 
HMC 

60.82 
61.08 
61.25 

63.27 
63.34 
63.55 

62.53 
62.50 
62.51 

62.21 
62.31 
62.44 

− 
+0.10 
+0.23 

注: Δ表示其他模型相比于基线系统一元文法 BLEU 值的提升 

实验结果表明, 层次多覆盖模型的一元文法 BLEU 值比基线系统和覆盖模型分别提升了 0.23%和 0.13%,
证明了层次多覆盖模型在改善漏翻译问题方面的作用. 

在表 1 的示例中, 覆盖模型没有很好地改善源语言句子中的过度翻译和漏翻译问题. 而层次多覆盖模型

将“体制”翻译为“system”, 消除了基线系统中的重复翻译问题 , 且将 “事关全局”翻译为“to the overall 
situation”. 虽然翻译结果与参考译文仍有一定差距, 但在所有译文中取得了最好的翻译结果, 句意也最接近

于参考译文. 
此外, 源语言中某些词语的漏翻译还可能造成译文句意的改变. 如图 6(a)所示, 在基线系统中, 由于“支

付(payment)”出现漏翻译, 导致“移动(mobile)”被错误地翻译成“movement”, 从而导致最终的译文与源语言句

意大相径庭. 而在图 6(b)中, 层次多覆盖模型通过消除漏翻译现象, 将短语“移动支付”正确地翻译为“mobile 
payment”, 保证了翻译结果对源语言句意的忠实性. 

(a) Baseline (b) HMC 

图 6  漏翻译示例 

3.5   对齐质量分析 

神经机器翻译模型的注意力机制建立了源语言和目标语言的对齐关系. 为了考查多覆盖模型的对齐质

量, 在文献[26]提供的人工对齐的中英数据集上, 利用强制解码(force-decoding)方法使解码器输出参考译文,
将由编码器和解码器的最顶层状态计算得到的注意力分数的最大值作为对齐标准 , 并利用对齐错误率

(alignment error rate, AER)[27]对结果进行评价. 对于含有子词的源语言和目标语言词语, 将其包含的所有子词
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的注意力分数之和作为该词语的注意力分数. 结果见表 6. 

表 6  对齐质量评估 

系统 AER (%) 
Baseline (Seq2Seq) 

Coverage model 
HMC 

68.3 
67.4 
67.0 

注: 分数越低表示对齐质量越好 

如表 6 所示, 覆盖模型和层次多覆盖模型均能提升对齐质量, 并且后者的对齐效果更好. 如图 7(a)所示,
源语言中, “发表/主旨/演讲/.”在翻译过程中的注意力对齐存在错误, “主旨(keynote)”和“演讲(speech)”分别被

错误地对齐到了“speech”和“make”, 造成“主旨(keynote)”被漏翻译. 而在图 7(b)中, 层次多覆盖模型不仅正确

地建立了“主旨-keynote”和“演讲-speech”的对齐关系并消除了漏翻译现象, 而且局部注意力分布较为集中, 表
明源语言和目标语言的对齐质量得到提升. 

 

(a) Baseline (b) HMC 

图 7  词对齐示例 

4   结  论 

在神经机器翻译模型中引入覆盖机制, 可以缓解过度翻译和漏翻译问题. 但依靠覆盖向量或覆盖分数等

单一方式存储的覆盖信息并不完善. 本文讨论了不同覆盖模型的信息存储方式、使用方式和优缺点, 并基于

翻译历史信息的一致性和模型之间的互补性提出多覆盖融合模型. 首先, 定义了词级覆盖分数概念; 之后, 
利用覆盖分数和覆盖向量存储的信息同时指导注意力权重计算, 并根据覆盖向量和覆盖分数融合方式的不同

提出层次多覆盖模型和平行多覆盖模型两种方法. 实验结果表明, 多覆盖融合方法能够进一步减少过度翻译

和漏翻译现象, 并改善源语言和目标语言的对齐质量. 
然而, 由于注意力机制的“软对齐”方式使得覆盖程度难以衡量, 多覆盖融合模型并不能完全消除过度翻

译和漏翻译问题. 本文利用融合方法得到的覆盖信息与统计机器翻译中的“硬对齐”方式相比仍有差距. 在未

来的研究中, 我们将进一步完善覆盖信息的融合方式, 并探索利用统计机器翻译的对齐信息缓解神经机器翻

译中过度翻译和漏翻译问题的方法. 
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