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摘要  针对当前神经机器翻译在捕捉复杂句内小句间的语义和结构关系方面存在不足, 导致复杂句长文本翻

译的篇章连贯性不佳的问题, 提出一种融合小句对齐知识的汉英神经机器翻译方法。首先提出手工和自动相

结合的标注方案, 构建大规模小句对齐的汉英平行语料库, 为模型训练提供丰富的小句级别的汉英双语对齐

知识; 然后设计一种基于小句对齐学习的神经机器翻译模型, 通过融合小句对齐知识, 增强模型学习复杂句

内小句间语义结构关系的能力。在  WMT17, WMT18 和  WMT19 汉英翻译任务中的实验表明, 所提出的方法

可以有效地提升神经机器翻译的性能。进一步的评测分析显示, 所提方法能有效地提高汉英神经机器翻译在

复杂句翻译上的篇章连贯性。 
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Abstract  Currently, neural machine translation (NMT) is insufficient in capturing the semantic and structural 

relationships between clauses in complex sentences, which often results in poor discourse coherence of long and 

complex sentence translation. To address this problem, the paper proposes a Chinese-English NMT approach by 

integrating the clause alignment knowledge into NMT. Firstly, a labeling scheme combining manual and automatic 

annotation is introduced to annotate a large-scale clause aligned Chinese-English parallel corpus that provides rich 

clause-level Chinese-English bilingual alignment knowledge for model training. Then, a NMT model is designed 

based on clause alignment learning for enhancing the ability of the model to learn the semantic structure 

relationships between clauses within complex sentences. Experimental results on WMT17, WMT18 and WMT19 

Chinese-English translation tasks demonstrate that proposed method can significantly improve the NMT 

performance. Evaluation and analysis show that proposed method can effectively improve the discourse coherence 

of complex sentence in Chinese-English machine translation. 
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当前, 机器翻译模型一般基于平行的对齐语料

建模 [1–5], 模型依赖学习单语词与词之间的语义关

联以及双语间词语语义的对齐信息, 将一种语言翻

译为另一种语言, 特别地, 神经机器翻译通过注意

力机制自动学习对齐信息, 展示出优越的性能。然

而, 由于现有平行语料缺少小句(clause)级别的对齐

信息, 使得模型难以自动学习和获取篇章结构信息, 

以致在翻译复杂句时往往性能较低。 
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近年来, 神经机器翻译在上下文信息表示和学

习方面取得很大的进展。Jean 等 [6]和  Zhang 等 [7]引

入额外编码器模块, 对更大的上下文进行编码, 并

分别应用在基于  RNN 和  Transformer 的神经翻译模

型中。Miculicich 等[8]利用层次注意力结构模型, 通

过词级和句子级分层注意力表示, 融合多个上下文, 

并提高句子的语义表示能力。Shi 等 [9]利用对抗学

习方法来提高句子表示以及双语对齐学习能力。最

近, Bao 等[10]提出  G-Transformer 模型, 把整个篇章

信息融入句子的表示中来提高对长文本语义的理解

和翻译。然而, 只通过增加上下文信息不能有效地

解决篇章翻译连贯性等问题。从理论上看, 篇章一

般以小句而非大句(sentence)为基础单位。从双语

差异来看, 双语的篇章差异集中在复杂句层面。从

汉英翻译来看, 双语的主从句差异、连接词差异和

指代差异等集中体现在复杂句层面[11–12]。 

图  1 给出一个汉英复杂句错译的例子。一个由

多个小句构成的复杂中文长句被当前性能世界一流

的谷歌神经翻译系统翻译成多个孤立小句, 小句间

的逻辑语义关系严重偏离源语言句子的表达。例

如 , 人工译文中由“although”引导的主从结构关系

被机器错误地翻译成由“and”和“but”引导的并列结

构关系。图  1 的例子清楚地表明, 目前神经机器翻

译无法有效地捕捉复杂句语境下小句间的篇章结构

关系以及源语言与目标语言之间的篇章结构对齐知

识。小句是语篇中基本的篇章结构单位[13], 基于小

句的学习对机器翻译有重要的意义[11–12], 但当前的

神经机器翻译研究并没有关注这一点。 

针对以上问题, 本文提出一种融合小句对齐知

识的汉英神经机器翻译方法。在数据层面, 针对训

练数据稀缺的问题 , 我们标注了  4M 句对基于小句

对齐的汉英复杂句平行语料, 将汉英双语小句对齐

知识显式地标注于平行语料库中, 为模型训练提供

丰富的小句级别的结构对齐知识。在模型层面, 我

们设计一种基于小句对齐学习的神经机器翻译模

型 , 通过增强源端基于小句成分的句子语义表示 , 

以及增强源端和目标端小句对齐学习来有效地融合

小句对齐知识, 鼓励模型学习复杂句内小句间的语

义结构信息, 提高模型对复杂句长文本翻译的篇章

连贯性和衔接性。 

1 基于小句对齐的汉英平行语料库构

建方法 

本文采用标注式建模方式 , 从  WMT 公开数据

集中抽取  4M 对复杂句对。首先采用人工方式标注

小规模语料, 然后训练模型自动对复杂句对进行大

规模标注, 形成大规模基于小句对齐的汉英平行语

料, 为神经机器翻译模型提供显式汉英小句对齐知

识。我们参考冯文贺[11]的小句切分与对齐方案, 采

用“源语优先”的对齐策略, 首先按既定的汉语基本

篇章单位进行切分, 然后参考汉语切分结果切分英

语小句, 并进行汉英小句对齐。为获得自动标注的

大规模语料 , 先进行小规模的人工标注 , 手工标

注  10 万对复杂句的小句切分和对齐信息, 在其上进

行模型训练和方法验证。然后, 用本文方法进行其

余所有数据的自动标注。 

1.1 基于序列标注的汉英小句识别方法 
小句识别任务也称为基本语篇单位(elementary 

discourse unit, EDU)识别。受  Li 等[14]的启发, 本文

采用基于  Bi-LSTM-CRF 的序列标注模型来识别和

切分汉英小句。我们把小句识别视为序列标注任

务, 从而实现小句边界的自动识别。如果一个词在

小句的结束位置 , 则定义该词标签为“Y”; 如果一

个词在小句内部, 但不在小句结束位置, 则定义该

词标签为“N”。针对模型设计, 我们充分考虑词的

词性特征和句法特征对小句边界的影响。首先, 利

用斯坦福句法分析器  Stanford CoreNLP[15]获取输入

句子中每个词的词性(part of speech, POS)特征和句

法特征, 其中句法特征由父结点短语标记表示; 然

后, 把预训练所得的词向量和词性以及句法特征向 

 

图 1  汉英神经机器翻译复杂句错译的示例 
Fig. 1  An example of mistranslations in Chinese-English complex sentence machine translation 
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量相加 , 送入双向  LSTM (Bi-LSTM)[16]层去学习词

的上下文特征表示; 最后, Bi-LSTM 输出结果被送

入  CRF[17]层, 做二分类来预测当前词是否属于小句

的边界。将此模型用在本文手工标注的  10 万句对

数据上 , 为测试算法的准确性 , 将数据集分成  10

份, 轮流将其中  9 份作为训练数据, 1 份作为测试数

据。对  10 万句对数据进行  10 次  10 折交叉验证, 经

过对每个可能切分的位置进行判断, 中文小句识别

效果达到  P=92.0, R=93.6, F1=92.8, 英文小句的识

别效果达到  P=94.6, R=93.0, F1=93.8。 

1.2 基于词对齐学习的汉英小句对齐方法 
汉英小句识别完成后 , 需要做汉英小句对齐 , 

并为每个小句打上对齐标签和序号。传统的句对齐

方法包括基于长度特征、词汇特征和位置特征等方

法。本文采用  Ding 等 [18]提出的基于词汇特征的句

对齐方法, 把双语词对齐知识融入汉英小句对齐模

型。我们先使用基于统计的词对齐工具  Giza++[19], 

在大规模汉英平行语料上学习到一个双语对齐词

典。然后设计一个由两个双向  RNN (Bi-directional 

RNN)[20]构成的编码器。对汉英句对上每个词  xi 在

双语词典中查找其对齐词  yi, 这样源语小句和目标

语小句都会产生一个对应的对齐词汇序列。把源语

小句和目标语小句每个词与其对齐词的词向量拼接

后 , 送入编码器的两个双向  RNN 进行训练。利用

余弦距离, 计算源语与目标语小句间的语义相关度

矩阵。语义相关度矩阵经过最大池化, 转换成一个

向量, 并被送入多层感知机, 最终预测两个小句是

否对齐。为提高汉英小句对齐精度, 在对齐模型预

测的基础上, 本文也加入基于小句长度特征和位置

特征的辅助判断机制。通过对本文手工标注的  10

万句对数据进行  10 次  10 折交叉验证测试 , 汉英小

句对齐效果达到 P=91.4, R=89.8, F1=90.6。 

图  2 给出一个汉英小句对齐的标注示例。源和

目标句子都是由多个小句构成的小句复合体(复杂

句), 复杂句内不同小句由标号切分开, 汉英小句通

过相同的标号对齐。由图  2 可见, 标点并不是小句

切分的唯一依据, 通常是依据词之间的语义关联切

分小句。 

本文通过以上标注方法, 采用手工和自动相结

合的方式 , 将小句对齐知识显式地标注在  4M 句对

复杂句平行语料中, 为汉英神经机器翻译提供丰富

的蕴含小句结构对齐知识的训练数据。另外, 平行

语料中所选择的每条复杂句都是多个小句的复合

体 , 可以视为具有完整小句关联结构的篇章单位 , 

对模型学习篇章层面的语义结构知识是有意义的。 

2 融合小句对齐知识的神经机器翻译

模型 

为使模型有效地学习到小句对齐知识, 我们设

计一种基于小句对齐学习的神经机器翻译模型。一

方面, 增强源端基于小句成分的句子语义表示; 另

一方面, 增强源端与目标端小句对齐学习。两方面

结合起来, 可以更好地提高翻译模型对复杂句内小

句间结构信息的感知和学习能力。图  3 给出融合小

句对齐知识的神经机器翻译模型架构。 

2.1 增强源端基于小句成分的句子语义表示 
本 文 在  Transformer[4] 架 构 的 基 础 上 , 提 出 一 

种多路协同自注意力机制 (Multi-way Coordination 

Self-Attention, MC-SefAtt)来增强编码器源语言句

子基于小句成分的语义表示, 具体方法如下。 

编码器由相同的  N 层堆叠构成。在编码器输入

层, 把输入句子的词序列每个词的词嵌入融合位置

编码作为输入。由于标注数据含有大量的小句对齐

标签, 考虑到标签蕴含丰富的小句层面的语义结构

信息, 我们把每个标签视为标签词(如结构连接词), 

随其他词按正常方式输入。 

在编码器自注意力子层, 我们提出一种多路协

同自注意力机制 ,  把输入的完整的复杂句词序列

W = (w1, …, wL)按照每个词  wi 的位置划分为整句序

列  W 和包含  wi 的小句序列  Wj (1≤j≤M, M 为输入序列

的小句个数)。然后 , 在整句序列  W 上计算自注意

力 , 得到句表示矩阵 H , 同时对每个小句序列  Wj   

 

图 2  基于复杂句的汉英小句对齐标注示例 
Fig. 2  An annotation example of Chinese-English clause alignment based on complex sentences 
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图 3  融合小句对齐知识的神经机器翻译模型架构图及提出的两种注意力机制示意图 
Fig. 3  Architecture of proposed NMT model by integrating clause alignment knowledge  

and schematic diagrams of two proposed attention mechanisms 

单独计算自注意力, 把计算所得的每个小句的句表

示矩阵  Hj 按位置顺序累加到整句表示 H 上 , 达到

增强小句语义表示的目的。在整句序列  W 内的点

乘自注意力计算公式如下:  

 
T

model

SelfAtt( , , ) Softmax( ) ,
d


QKQ K V V  (1) 

SelfAtt(·)为基于放缩点乘运算的自注意力函数, Q, 

K 和  V 分 别 表 示 从 输 入 序 列  W 转 换 得 到 的 查 询

(query)、键(key)和值(value)的矩阵表示。dmodel 表

示模型的维度 , 用于放缩操作来减少矩阵的方差。

最后, 点乘结果经  Softmax(·)归一化操作后, 与  V 相

乘, 得到与  V 大小相同的句表示矩阵 H。 

同时 , 与式(1)并行计算每个小句序列  Wj 内的

点乘自注意力。计算公式如下:  

T

model

+SelfAtt( , , ) Softmax ,j j
j j j jd

 
   

 
Mask

Q K
Q K V V  (2) 

Qj, Kj 和  Vj 分别表示从每个小句序列  Wj 转换得到

的  query, key 和  value 的矩阵表示, 1≤ j≤M; Mask 为

掩码矩阵, 其作用是掩码掉小句以外其他的词表示, 

使得当前词只与对应小句内部的词做相关性计算。 

经过式(2)的计算, 按位置顺序得到每个小句的

序列表示矩阵集合: {H1, …, Hj, …, HM}(1≤ j≤M), 再

把这个矩阵集合按照位置顺序拼接形成与 H 大小

相同的矩阵  H*, H*是蕴含丰富的小句结构信息的整

句语义表示。最后, 把多路径自注意力计算所得的

句表示 H和  H*相加, 得到编码器端  MC-SefAtt 注意

力机制的句表示  H。此处提出的  MC-SefAtt 注意力

机制没有新增任何额外的参数。H 经过全连接前馈
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神经网络  FFN(·)和层标准化操作  LayerNorm(·)的进

一步抽象后, 得到其所在编码器第  n 层源语言句子

的语义表示 Hn(1≤n≤N):  

  H H H , (3) 

 Hn = LayerNorm(FFN(H)+H)。 (4) 

2.2 增强源端和目标端小句对齐学习 
与编码器类似, 解码器也由相同的  N 层堆叠构

成。本文在解码器每层的自注意力机制子层和全连

接前馈神经网络子层之间设计一个编码器–解码器

小句对齐注意力子层(clause aligned cross attention, 

CA-CrossAtt)来对双语之间小句对齐信息进行建模, 

借助第  1 节在平行数据中标注的小句对齐标签, 通

过正则化的方法提高双语小句间的注意力对齐权

重, 鼓励模型更好地从大规模标注数据中学习基于

小句的结构对齐知识, 从而提高神经机器翻译对复

杂句的翻译能力。 

与编码器输入层处理方法类似, 解码器输入层

把目标语言词序列每个词的词嵌入融合位置编码作

为输入, 将每个标签视为标签词, 随其他词按正常

方式输入。 

我们把解码器当前第  n 层(1≤n≤N)的输入表示

(即第  n −1 层输出的目标语言句子表示 )记为 1n
i
S , 

其中  i 表示当前时间步。 1n
i
S 首先经过自注意力子

层和层标准化操作后得到句子表示矩阵
n

iS , 其中

位置  i 的词表示为向量  Si:  

1 1 1 1LayerNorm(SelfAtt( , , ) ),
n n n n n

i i i i i
    S S S S S  (5) 

接下来 , 对解码器目标语言句表示
n

iS 和编码器最

顶层(第  N 层)源语言句表示  HN
 之间的小句对齐信

息进行建模 , 增强源端和目标端的小句对齐学习。

本文设计一种正则化的编码器–解码器小句对齐注

意力机制(CA-CrossAtt)。首先, 依据解码器端目标

语言句子当前词  ti 所在小句的序号, 找到源端句子

对应的小句编号 , 例如  ti 处于第  2 个小句 , 则可确

定对应的源端第  2 个小句内所有词的位置范围(如

mw … nw )。其次, 把矩阵  HN
 预处理为两个矩阵, 一

个是把从第  m 至  n 行之外的部分遮蔽住(Mask 为  0)

的矩阵 1
NH (第  2 个小句的序列表示), 另一个是把

第  m 至  n 行遮蔽住的矩阵 2
NH (第  2 个小句之外的序

列表示), 然后对这两个句表示矩阵分配不同的权

重进行注意力运算:  

 CA-CrossAtt( , , )n N N
i iC S H H , (6) 

T T
1 2

model

CA-CrossAtt( , , )

( ) (1 ) ( )
Softmax( + ) ,

N N
i

N N
Ni i

d
  

 Mask

S H H
S H S H

H
(7) 

其中, Si 表示  query, 1
NH 和 2

NH 分别作为  key 参与点

乘运算, HN
 作为  value 进行计算, 参数 λ 用于调节分

配注意力权重 , 经  CA-CrossAtt(·)运算得到解码器

端当前词基于源端句子的上下文向量表示 n
iC , n

iC
蕴含编码器端当前词  ti 对源端对齐小句的更多关注

信息 , 对预测译文的下一个词有重要作用。并且 , 

CA-CrossAtt 注意力子层没有新增任何额外的参数。 

最后, 解码器顶层的上下文向量表示 N
iC 经过

前馈神经网络和层标准化后 , 由  Softmax 层进行归

一化操作, 并预测下一个词的翻译概率: 

 LayerNorm(FFN( ) )N N N
i i i S C C , (8) 

 ( | , ) Soft max( )N
i i w iP y y x  W S 。 (9) 

3 实验与结果分析 
3.1 实验数据 

当前常用的篇章级机器翻译训练数据包括  TED 

演讲数据集(TED Talks)、中英字幕数据集(TVSUB)、

WMT 公开评测任务提供的  News-Commentary 数据

集以及  Europarl 数据集等, 但这些都是规模受限数

据集, 并且用于汉英翻译任务的数据非常稀缺。针

对这种情况 , 我们从  WMT 大规模公开数据集  Uni-

ted Nations Parallel Corpus v1.0 中筛选  4M 句对汉英

复杂句平行句对 , 并在上面标注小句对齐标签(见

1.1 节和  1.2 节)。本文用该标注数据集作为训练数

据 , 使 用 中 到 英 翻 译 方 向 的  WMT newsdev2017-

ZHEN 作为验证集, 使用  WMT newstest2017-ZHEN, 

newstest2018-ZHEN 和 newstest 2019-ZHEN 这  3 个测

试集验证模型性能。为验证本文方法的有效性, 基

线系统都采用  4M 标注数据去掉小句对齐标签后的

数据集进行训练。数据集统计信息见表  1。 

3.2 实验设置 
采用  BPE[21]子词切分方法, 源端和目标端词表

均设为  40K; 编码器和解码器都设为  6 层, 多头注

意力头数设为  8, 隐层维度和前馈神经网络维度分

别设为  512 和  2048; 训练集的  Batch Size 设为  64, 

采用  Adam Optimizer[22]优化器, 优化器初始学习率

设为  0.00005, Dropout[23]比率设为  0.1; 其他设置采 
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表 1  数据集统计信息 
Table 1  Statistical information of data sets 

数据集 句子 
词 

中文 英文 

Training data 4.0M 134.8M 151.3M 

newsdev2017-ZHEN 2.0K 52.3K 61.8K 

newstest2017-ZHEN 2.0K 49.1K 56.9K 

newstest2018-ZHEN 3.9K 94.1K 117.5K 

newstest2019-ZHEN 2.0K 60.6K 84.2K 

 
 
用  Vaswani[4]系统的默认设置。本文模型的基线系

统 Transformer 采用开源框架  OpenNMT[24]。 

3.3 主要实验结果 
本文选择对字母大小写不敏感的  BLEU-4[25]评

价指标对译文进行质量评估 , 使用  multi-bleu.pl 脚

本进行计算。与已公开发表的神经机器翻译方面的

工作进行性能比较(表  2)。可以看出 , 与  Bahdanau

等 [2]的基于  RNN 的神经机器翻译模型  RNNSearch

相比, 我们的模型在  BLEU 值上平均取得  2.99 个点

的提升。与  Gehring 等 [3]提出的基于卷积神经结构

的翻译模型  ConvS2S 相比 , 我们的模型平均提高

2.19 个点。与  Vaswani 等 [4]提出的完全基于自注意

力机制的  Transformer (base)模型相比 , 我们的模型

平均获得  1.57 个点的提升。与  Shi 等 [9]提出的基于

对抗学习的句对齐学习方法相比, 我们的模型平均

取得  0.59 个点的提升。由于本文模型中两种注意力

机制都没有新增任何参数, 仅在标签输入时引入极

少量参数, 因此本文方法比基线系统的得分明显提

高, 可以排除单纯因参数量增加导致效果提升这一

因素, 验证了本文方法的有效性。与已有方法相比, 

本文方法关注小句间语义结构在整个篇章层次结构

中的重要作用, 通过小句的增强表示和小句对齐学

习, 有效地提升了机器翻译的性能。 

表 2  WMT 汉–英翻译任务上的主要评测结果 
Table 2  Main experimental results on WMT Chinese- 

English translation tasks 

模型 newstest2017 newstest2018 newstest2019 Avg

RNNSearch[2] 17.26 17.43 19.87 18.19

ConvS2S[3] 17.94 18.45 20.58 18.99

Transformer (base)[4] 18.66 18.83 21.34 19.61

SentAlign[26] 19.37 19.78 22.62 20.59

本文模型 19.98 20.13 23.44 21.18

说明: 粗体数字为最优结果。 

3.4 模型各个部分有效性分析 
我们分析了模型中各个部分对最终神经机器翻

译性能的影响, 实验结果如表  3 所示。 

从表  3 容易看出, 通过增强源端基于小句成分

的句子表示和学习源端与目标端小句对齐知识, 本

文模型有效地改进了机器翻译性能。模型(1)在基

线系统(Transformer)基础上使用多路协同自注意力

机制(MC-SefAtt), 在句级语义表示的基础上融入小

句级语义表示 , BLEU 值比基线系统平均提升  0.48

个点, 表明引入小句语义表示可以增强源语言句子

表示能力, 并改进神经机器翻译模型的性能。模型

(2)在基线系统的基础上使用编码器–解码器小句对

齐注意力机制(CA-CrossAtt), 增强了编码器和解码

器在小句层面的对齐学习能力, 捕获更多源端和目

标端小句级语义关联特征, BLEU 值比基线系统平

均提升  1.05 个点。模型(3)在基线系统的基础上同

时采用  MC-SefAtt 和  CA-CrossAtt 两种注意力机制 , 

编 码 器 编 码 能 力 和 解 码 器 预 测 能 力 进 一 步 提 升 , 

BLEU 值比基线系统平均提升  1.57 个点。实验结果

表明, 本文提出的融合小句对齐知识的方法, 可以

使模型有效地学到双语小句层面的语义结构对齐特

征, 从而提高神经机器翻译的精度。 

3.5 编码器–解码器小句对齐注意力分析 
本文在模型中使用基于小句对齐的编码器–解

码器注意力机制 , 并采用正则化方法 , 使用参数  λ 

表 3  模型各个部分有效性分析结果 
Table 3  Effectiveness analysis results of each 

component of the model 

模型 newstest2017 newstest2018 newstest2019 Avg

基线系统[4] 18.66 18.83 21.34 19.61

(1) + MC-SefAtt 19.14 19.26 21.87 20.09

(2) + CA-CrossAtt 19.41 19.68 22.89 20.66

(3) + MC-SefAtt + 
CA-CrossAtt 

19.98 20.13 23.44 21.18

 

图 4  不同 λ 取值对模型性能的影响 
Fig. 4  Effect of different λ values on model performance 
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图 5  翻译实例对比 
Fig. 5  Comparison of translation examples 

调节和分配注意力权重。图  4 展示在  newstest2019

测试集上不同  λ 取值对模型性能的影响。当  λ 从  0

增至  0.7 时 , 模型获得  0.6 个  BLEU 点的提升 , 表明

当更多注意力分布在小句对齐信息上时, 模型性能

得到提升; 但当  λ 取值超过  0.7 时, 模型性能开始下

降。我们认为过多的注意力分布在小句对齐上会损

害模型的性能, 因此把  λ 值设为  0.7 来优化编码器–

解码器注意力机制, 以便提升模型的翻译性能。 

3.6 实例分析 
为了进一步验证模型在复杂句上的翻译能力 , 

我们进行翻译实例对比和分析。图  5 给出一个复杂

句翻译实例 , 容易看出 , Transformer (基线系统)的

译文中 , 子句  5 与  6 之间出现严重的语义结构关系

错误(红色标记), 并且子句  6 中出现漏译, 这些翻译

错误被本文模型纠正过来(蓝色标记)。该实例进一

步验证了本文模型通过小句对齐知识的学习, 能更

好地感知和学到复杂句内小句间的结构关系, 从而

提高对复杂句的翻译性能, 提升复杂句长文本翻译

的篇章连贯性。同时也验证了本文模型通过细粒度

的小句对齐学习, 进一步提升源语言和目标语言句

子间的对齐建模能力 , 使翻译充分性 [26]得到提高 , 

在一定程度上缓解了机器翻译的漏译问题, 也提高

了简单句的翻译效果。 

4 结语 

针对当前汉英复杂句机器翻译中存在的篇章连

贯性问题, 本文提出一种融合小句对齐知识的神经

机器翻译解决方法。在数据层面, 采用小规模手工

和大规模自动的方式标注  4M 句对基于小句对齐的

汉英复杂句平行语料, 将汉英双语小句结构对齐知

识显式地标注于平行语料库中, 为汉英机器翻译贡

献了小句对齐的平行双语数据资源。在模型层面 , 

提出一种基于小句对齐学习的神经机器翻译模型 , 

充分利用标注语料库提供的小句对齐信息, 通过增

强源端基于小句成分的句子语义表示和源端与目标

端小句对齐学习来有效融合小句对齐知识, 训练模

型学习更多复杂句内小句层面的语义结构特征。

在  WMT17, WMT18 和  WMT19 翻译任务公开测试

集上的实验结果表明, 本文方法能够有效地提升汉

英神经机器翻译的性能。分析结果表明, 本文方法

在增强复杂句长文本翻译的篇章连贯性方面有明显

的 改 进 , 对 提 高 篇 章 翻 译 的 效 果 有 很 大 的 帮 助 。

本文提出的模型通过细粒度的小句对齐学习, 增强

了源端和目标端句子间的语义对齐建模能力, 使机

器翻译漏译问题得到改善, 也提升了简单句的翻译

精度。 

今后的工作中, 我们将考虑在小句对齐的基础

上, 显式地建模基于小句的语义结构信息, 进一步

提高神经机器翻译对复杂句长文本的翻译性能。 
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