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摘  要 

在本论文中，我们全面回顾了基于语言知识的神经机器翻译(Neural Machine Translation, NMT)方法，

重点关注了如何将语言学特征和知识融入NMT系统中。首先，我们介绍了神经机器翻译的基本概念和发

展背景，然后详细讨论了基于语言知识的神经机器翻译数据增强方面、翻译模型结构改进与外部语言知

识的融合方面的各种方法。最后，我们总结了基于语言知识的神经机器翻译在实践中的优势与挑战，并

展望了未来的研究方向。 
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Abstract 
In this paper, we provide a comprehensive review of neural machine translation (Neural Machine 
Translation, NMT) methods based on language knowledge, with a focus on how to incorporate 
linguistic features and knowledge into NMT systems. First, we introduce the basic concepts and 
developmental background of neural machine translation. Then, we discuss in detail various ap-
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proaches in the areas of data augmentation for NMT based on language knowledge, and improve-
ments to translation model structures and the integration of external language knowledge. Finally, 
we summarize the advantages and challenges of NMT based on language knowledge in practice 
and look forward to future research directions. 
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1. 引言 

神经机器翻译(Neural Machine Translation, NMT)是近年来自然语言处理领域的一大研究热点，NMT
已经在很多语言对的翻译任务中取得了显著的性能提升。然而，NMT 系统在很多方面仍然面临挑战，尤

其是对于语言结构复杂或资源有限的语言对。为了克服这些挑战，许多研究人员开始探索如何将语言学

特征和知识融入 NMT 系统中，从而提高翻译质量和泛化能力。 
本文旨在对基于语言知识的神经机器翻译方法进行全面的回顾。在接下来的章节中，我们将首先介

绍神经机器翻译的基本概念和发展背景(第 2 节)。接着，我们将详细讨论基于语言知识的神经机器翻译数

据增强方面、翻译模型改进方面及融合外部语言知识方面的各种方法(第 3 节至第 4 节)。最后，我们将总

结基于语言知识的神经机器翻译在实践中的优势与挑战，并展望未来的研究方向(第 5 节)。 

2. 神经机器翻译的基本概念和发展背景 

神经网络机器翻译(Neural Machine Translation, NMT)是近年来提出的一种基于序列到序列模型的翻

译框架：利用大型神经网络将源语言序列翻译成目标语言序列[1] [2]。如图 1 所示，将 X1~X4 输入编码

器(Encoder)中，然后经过注意力机制产生的上下文向量 C1~C3 的相关处理，最后从解码器(Decoder)来输

出翻译结果 Y1~Y3。经过多年的发展，NMT 在各种语言对上产生了比以往任何框架都更好的翻译结果，

成为一种具有巨大潜力的新型机器翻译模型。这种方法只需要双语对译平行语料，训练大规模翻译模型，

这不仅具有很高的研究价值，同时也有很强的产业化前景，成为了当前机器翻译研究的前沿热点。 
Google 的团队在之后提出了完全基于注意力机制的 Transformer 结构[3]。该团队将 Transformer 概

括为一句话：“Attention is All You Need. (注意力就是你需要的全部)”注意力机制可以解决长距离依赖

问题，可以有更好的记忆力，能够记住更长距离的信息，另外最重要的就是注意力机制支持并行化计

算。如图 2 所示，Transformer 结构的输入是一句话的单词向量表示和其对应的位置编码信息，模型的

核心层是一个多头注意力机制。多头注意力机制就是使用多个注意力机制进行单独计算，以获取更多

层面的语义信息，然后将各个注意力机制获取的结果进行拼接组合，得到最终的结果。Transformer 结
构的神经网络机器翻译模型在多个语种的翻译实验上取得了比以往更好的翻译结果，现在已经成为了

机器翻译任务的主流模型。Transformer 已经逐步渗透到了各个领域。不仅在语言处理相关任务上大获

全胜，也在计算机视觉的图像分类和目标检测等相关研究中取得了不错的效果，给予了计算机视觉领

域新的想象空间。 
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Figure 1. The basic framework of neural network machine translation 
图 1. 神经网络机器翻译的基本框架 
 

 
Figure 2. The basic framework of transformer 
图 2. Transformer 的基本框架 

3. 基于语言知识的神经机器翻译数据增强 

李洪政等人在 2021 年对稀缺资源语言神经网络机器翻译研究进行了综述，其中有大量数据增强研究

[4]。在神经机器翻译的数据增强方向，对数据不仅要求“量”，还追求“质”的智能筛选已经被证明是

一种成功的技术。Marlies 等人探索了数据筛选在 NMT 上的效果，利用动态数据筛选方法有效提升了模

型性能[5]。Zhang 等人也对 NMT 的数据选择进行了研究并提出了在主动学习框架下选择知识信息量大的

源句子来构建平行语料库，以尽可能降低人工翻译成本[6]。Wang 等人则是针对特定领域的翻译进行了

数据筛选的研究[7]。他们针对 NMT 提出了一种多域平衡方法，以平衡训练数据的域分布，此方法可以

显著提高 NMT 的性能。宜年等人在数据筛选的基础之上用知识蒸馏的方法得到鲁棒性更强的汉维翻译

模型[8]。刘欢等人提出了面向低资源俄汉机器翻译的领域适应方法，对俄汉语料进行了多种过滤筛选[9]。 
单语语料是一种非常重要的资源，具有数量大、获取方便的优势，可以从单语语料中提取知识并增

强语料数据。单语语料的主流利用方法是 Sennrich 等人提出的训练数据构造方法：回翻译(Back-Translation) 
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[10]。利用目标语言单语语料构造伪双语数据，并加入到训练语料。这种直接利用单语语料知识信息的融

合方法不改变神经机器翻译模型，方法简单有效，大幅提高了翻译效果。在此基础上，Caswell 等人提出

一种更简单的在回翻译中添加噪声的方法[11]。Khatri 等人在无监督 NMT 中使用了回翻译[12]，Wei 等
人提出了反向翻译迭代框架[13]，Abdulmumin 等人提出了迭代式自训练方法来改进回翻译[14]，Hieu 等

人针对回翻译提出了一种专属的 Meta 学习框架[15]，都取得了不错的翻译结果。Jiao 等人引入了真实数

据作为指导，以防止 NMT 模型的训练受到嘈杂的合成数据的干扰[16]。Zhang 等人提出了一种语料数据

增强的方法，该方法有两种变化，一种是针对所有语言对，另一种是针对汉日语言对。该方法利用现有

平行语料库的源句和目标句，对包含标点符号的长句对进行切割并通过回翻译生成多个伪句对。针对汉

日语言对，使用了“共通汉字率”来修改句对的分段，有效提升了汉日长句分割的精度。提出的方法和

过去的只使用回翻译的方法相比，取得了更显著的翻译效果[17]。 
针对词汇替换的数据增强研究中，尤丛丛等人提出一种基于低频词的同义词替换的数据增强方法

[18]。贾承勋等人对基于更大粒度的单词替换进行了研究，提出了一种基于短语替换的汉越伪平行句对生

成方法[19]。Song 等人通过目标语言的目标词语对相应的源语言进行了替换，增强数据进而提高翻译精

度[20]。朱俊国等人提出了一种低频词表示增强的低资源神经机器翻译方法[21]。张一鸣等人提出一种融

合数据增强技术和多样化解码策略方法来提高机器翻译性能[22]。 
使用语言知识模型也可以进行数据增强。Zhao 等人提出了一种从双语平行语料库中提取意译模式的

支点方法，即用另一种语言的模式作为支点来提取当前语言的意译模式，这种模式在数据增强中可以得

到应用[23]。Baziotis 等人提出了一种新的方法，将从语料训练的语言模型作为先验知识信息融入神经网

络翻译模型之中。在资源稀缺的机器翻译数据集上的结果有明显的改进[24]。朱志国等人提出了一种简单

有效的 Mask 交互融合 BERT 预训练知识的低资源神经机器翻译方法[25]。王可超等人构建基于比例抽取

的孪生网络筛选模型，通过训练使得模型可以识别平行句对和伪平行句对，在同一语义空间上对回译得

到的伪平行语料进行筛选去噪，进而得到更优的汉越平行语料[26]。Ji 等人基于噪声的预处理操作和面向

对抗性训练的轻微修改可以帮助模型在低资源 NMT 任务中更好地提升 BLEU (Bilingual Evaluation Un-
derstudy)分数和代词序列的准确性[27]。 

综上，现在的数据增强研究主要集中在数据筛选、利用单语语料与低频词替换、使用语言模型知识

等内容，还没有充分利用语言本身的知识。 

4. 翻译模型结构改进与融合外部语言知识方面 

Transformer 结构的神经机器翻译模型已经在多个语种的翻译实验上取得了比以往更好的翻译结果，

从而成为了当前机器翻译任务的主流模型。Song 等人提出了一种针对俄语后缀翻译的 NMT 模型改进方

法[28]。Xiao 等人提出了基于双语文本填充任务的交互式机器翻译方法[29]。Zhang 等人提出了一种频率

感知 token 级对比学习方法，其中每个解码步骤的隐藏状态都以基于相应词频的软对比方式推理其他目

标词的对应物，不仅可以显著提高翻译质量，还可以增强词汇多样性并优化单词表示空间[30]。Currey
等人利用源训练句子的线性化解析方法在不修改 Transformer 架构的情况下将语法解析信息注入其中，在

资源稀缺的语言对上有效果，但是在资源丰富的语言对上质量反而下降[31]。Li 等人提出了提示驱动的

神经机器翻译，以纳入提示知识来加强翻译控制和丰富灵活性，在提示反应和翻译质量方面都很有效[32]。 
通过编码器、解码器融合更多语言信息是利用语言学知识的一种方式。最早是由 Sennrich 等人将编

码器表示为特征组合，即将不同的特征向量拼接在一起[33]。该方法融合特征有词根特征、亚词标记特征、

形态特征、词性标注和依存标记特征等。另外，Chen 等人将源语言的依存特征也融合到神经机器翻译[34]；
Qing-dao-er-ji 等人研究了蒙汉双语语料库的预处理和蒙古语语素编码的 LSTM 模型的构建[35]。在汉日
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特征信息的融合方面，Zhang 等人尝试在字级别的 NMT 上加入额外特征“部首”。因为汉语和日语中的

汉字无法拆成 Subword，所以基于字符级别选择了汉字的部首当作外部特征来融合到字向量中。翻译结

果展示了把部首当作特征能有效提升翻译效能，甚至可以翻译出参考译文没有翻译成功的单词[36]。这类

方法扩展了编码器和解码器的结构，并融合更多的语言学特征，同时也提高了源语言表示质量与目标语

言生成质量。 
句法树包含丰富的语言结构信息，Eriguchi 等人提出了树到序列(Tree-to-Sequence)神经机器翻译模

型，采用一个基于句法树的编码器，自底向上获得源语言句子的短语结构信息[37]。接下来 Chen 等人对

Eriguchi 等人提出的基于句法树的编码器进行了强化，提出了双向的句法树编码器，可以同时融合语言的

序列表示和树状表示特征[38]。Gū等人提出了新型句法树结构模型，该模型将编码器与增强了感知能力

的句法树结构相结合[39]。Pham 等人揭示 Transformer 模型可以非常容易地掌握句法结构，但即使使用琐

碎的“线性树”而不是真正的依赖关系，也可以获得相同的翻译效果[40]。Chang 等人对神经机器翻译的

编码器进行了研究，无论目标语言是什么，编码器都可以提取源语言的句法信息，在句法标签预测任务

上优于 RNN [41]。Zhang 等人将句法感知表征与普通的词向量连结起来，增强了神经机器翻译模型的表

现[42]。Wang 等人尝试将句法信息融入到 Transformer 中，用来赋予注意力更好的解释性。同时可以无

监督的预测出句子的句法树，并且相比于一般的 Transformer，语言模型的性能有所提高[43]。 
除了上述句法知识，还有其他语言知识可以利用。Moussallem 等人提出将语料的知识图谱融入神经

机器翻译模型中的方法，可以增强模型的语义特征提取，从而优化文本中实体和术语表达的翻译，带来

更好的翻译质量[44]。潘一荣等人提出了一种层次化融合词干、词性、词缀、词缀形态等维语语法特征的

神经机器翻译模型[45]。Duan 等人受查询双语词典学习翻译的能力的启发，提出了没有平行句子但可以

参考真实的双语词典的建模方法，以了解机器翻译在使用双语词典和大规模单语语料库时能达到多大的

潜力[46]。满志博等人提出一种基于多语言联合训练的汉英缅神经机器翻译方法，在 Transformer 框架下

将丰富的汉英平行语料与较少的汉缅、英缅语料进行联合训练以利用汉英平行语料蕴含的知识信息[47]。
Chen 等人以一种与神经网络兼容的通用方式将先前的翻译知识整合到神经机器翻译中，从而充分利用先

前的翻译知识来提高 NMT 的性能[48]。Lu 等人提出一个多源 NMT 模型，在编码阶段进行语义信息交互，

在训练阶段，引入了一个基于相互提炼的训练框架[49]。亢晓勉等人提出了一种篇章翻译模型，能够有效

地建模和利用篇章单元间的依存结构信息，从而达到提升译文质量的目的[50]。Leong 等人利用多语言

Transformer 翻译模型为平行语料库挖掘产生富有表现力的句子表示，可以增强低资源机器翻译[51]。 
外部知识是事先准备的单语言、双语言、标注数据等等，不仅可以指导神经网络机器翻译的学习过

程，还可以提供神经网络机器翻译的可解释性。在融合对齐信息方面，Li 等人提出了两种独立于注意力

机制的对齐信息获取方法。其中 EAM 模型(Explicit Alignment Model)需要一个权重矩阵 W，并计算源单

词对应到目标单词概率。由于 W 比较大，因此需要大量带标注的对齐数据，这些数据由 fast_align 自动

生成。另一种方法称为预测差法(Prediction Difference)，即将源句中单词的词向量替换为 0 向量，看预测

的概率变化。最终证明了提高源句贡献大的单词的对齐成功率，有助于机器翻译质量的提升[52]。邹翔等

人采用统计对齐的方法对汉越之间结构差异进行建模，提取汉语与越南语之间的语言差异化特征，以提

升汉越译文质量估计的效果[53]。Song 等人提出了一种融合对齐信息的 NMT 框架[54]。Wang 等人研究

了在平行语料库上的多语言句子转换方法并进行微调，得到了论文发表时最好的对齐效果以提升翻译效

果[55]。 
在融合语言本身知识方面，Zhang 等人提出了对汉日两种语言中的汉字进行分解等预处理的方法，

提升了汉日翻译的精度[56] [57]。Zhang 等人还在汉日无监督神经网络机器翻译上也使用了汉字分解后的

亚字符信息，提升了汉日无监督神经网络机器翻译的质量[58]。Du 等人以拼音(Pinyin)为添加的输入特征，
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在以汉语为源语言的神经网络机器翻译中提高了翻译质量[59]。Tan 等人和 Zhang 等人专注于使用五笔

(Wubi)编码方案将汉字分解为类似于印欧语系的语言单位，实现了中文的亚字符级 NMT 系统[60] [61]。
Halpern 等人讨论了汉日翻译中的一些主要问题，例如专有名词和技术术语的翻译问题等等，提出了一个

由数百万个命名实体组成的超大规模词汇资源，并认为通过整合词汇，可以显著提高 NMT 系统的翻译

质量[62]。Saunders 等人针对未知字的翻译问题，提出了一种对汉日两种语言中的汉字进行分解等预处理

的新方法[63]。中澤敏明等人通过对日中共同汉字的整理与利用，提高了日汉机器翻译的质量[64]。卜朝

晖的博士论文中研究了とりたて表现与否定表现为中心的日汉机器翻译[65]。罗雯涛提出了使用

Subword，替换低频词，利用外部词典，采用领域自适应训练模型等多个针对日汉神经网络机器翻译的改

进方案[66]。 

5. 结语 

根据本文的相关研究进展调查，可以得知基于语言知识的神经机器翻译具有以下优势： 
1) 提高翻译质量：通过结合语言知识，例如语法、句法、语义和词汇等方面的知识，可以改善机器

翻译的准确性和流畅性，从而提高翻译质量。 
2) 鲁棒性更强：语言知识可以帮助机器翻译系统处理更复杂的句子结构和语言现象，从而提高系统

的鲁棒性，使其更加适用于不同领域和语言对的翻译任务。 
3) 可解释性更好：基于语言知识的神经机器翻译方法通常可以提供更好的可解释性，因为它们利用

了人类对语言结构和规则的理解，这有助于更好地理解模型如何进行翻译。 
随之而来的挑战有以下几点： 
1) 数据稀缺性：基于语言知识的神经机器翻译方法通常需要更多的数据来训练，因为它们需要对语

言结构和规则进行建模。在一些语言对中，特别是较为小众的语言对中，可能很难获取足够的高质量的

训练数据，这会影响翻译系统的性能。 
2) 语言多样性：不同语言之间存在巨大的差异，这些差异不仅体现在词汇、语法和语义方面，还包

括文化、习惯和表达方式等方面。因此，基于语言知识的神经机器翻译方法需要考虑不同语言之间的多

样性，以提高翻译的准确性和流畅性。 
3) 模型复杂度：基于语言知识的神经机器翻译方法通常需要使用更复杂的模型，这会增加训练和推

理的计算成本，使得模型更难以训练和调优。 
那么，对于未来研究方向有以下几点展望： 
1) 端到端的语言知识表示学习：如何将语言知识更好地集成到端到端的神经机器翻译系统中，以提

高翻译质量和效率。 
2) 多模态机器翻译：如何将不同模态的语言知识信息，例如文本、图像和语音等，结合起来进行翻

译，以更好地满足实际应用需求。 
3) 零样本机器翻译：如何在缺少某些语言对的训练数据时，利用已有的语言知识和语言模型进行零

样本机器翻译，从而实现跨语言翻译的低成本化。 
4) 解释性机器翻译：如何让机器翻译系统的翻译过程更加透明和可解释，使得用户可以更好地理解

翻译的过程和结果，以便进行更好的交互和反馈。 
从机器翻译领域的现状来看，基于语言知识的翻译模型、算法及实现技术已经在过去的十年中得到

了快速发展，甚至有些观点认为基于语言知识的机器翻译已经“走到头”，一些研究者也转向了新一代

框架的研究。但另一方面，基于语言知识的机器翻译仍然没有被系统实践者所广泛使用，而基于注意力

机制的翻译模型在真实系统中仍一统天下。这里面体现了一种矛盾：研究者已经深入研究了传统的基于
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语言知识的机器翻译中的各种问题，但是这类框架还很难服务于真正可用的机器翻译系统。因此机器翻

译领域仍期待着深层语言知识信息的引入。 
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