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摘摘摘要要要

多语言神经机器翻译是解决低资源神经机器翻译的有效方法，现有方法通常依靠共享
词表的方式解决英语、法语以及德语相似语言之间的多语言翻译问题。缅甸语属于一
种典型的低资源语言，汉语、英语以及缅甸语之间的语言结构差异性较大，为了缓解
由于差异性引起的共享词表大小受限制的问题，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汉缅、英缅的语
料进行联合训练，模型训练过程中分别在编码端和解码端将汉英缅映射在同一语义空
间降低汉英缅语言结构差异性对共享词表的影响，通过共享汉英语料训练参数来弥补
汉缅数据缺失的问题。实验表明在一对多、多对多的翻译场景下，提出方法相比基线
模型的汉-英、英-缅以及汉-缅的BLEU值有明显的提升。

关关关键键键词词词：：： 汉语-英语-缅甸语 ；低资源语言 ；多语言神经机器翻译 ；联合训练 ；语义
空间映射 ；共享参数
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Abstract

Multilingual Neural Machine Translation is an effective method to solve low-resource
Neural Machine Translation. Existing methods usually rely on a shared vocabulary
to solve the problem of multilingual translation between similar languages in English,
French, and German. Burmese language is a typical low-resource language. The lan-
guage structure between Chinese, English and Burmese is quite different. In order to
alleviate the problem of the limited size of the shared vocabulary caused by the differ-
ence, a multilingual combination is proposed. Trained Chinese-English-Burmese neural
machine translation method. The rich Chinese-English parallel corpus and the Chinese-
Burmese and English-Burmese corpus are jointly trained under the Transformer frame-
work. During the model training process, the Chinese and English-Burmese maps are
mapped to the same semantic space on the encoding side and the decoding side to
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reduce the difference in Chinese-English-Burmese language structure. The influence of
sex on the shared vocabulary is to compensate for the lack of Chinese-Burmese data
by sharing Chinese and English material training parameters. Experiments show that
in one-to-many and many-to-many translation scenarios, the proposed method has a
significant improvement over the baseline models of Chinese-English, English-Burmese,
and Chinese-Burmese BLEU.

Keywords: Chinese-English-Burmese , Low Resource Language , Multilingual
Neural Machine Translation , Joint training , Semantic space mapping , Shared
parameters

1 引引引言言言

目前，多语言神经机器翻译（Multilingual Neural Machine Translation, MNMT）(Aharoni
et al., 2019; Wang et al., 2018; Lee et al., 2017; Wang et al., 2019)在低资源机器翻译方面取得
了较好的效果，与标准双语翻译的模型相比，其通过构建多种语言之间的联合训练(Caruana,
1997)模型，能够共享资源丰富语言的模型参数来提升资源稀缺语言机器翻译性能(Lignos et al.,
2019)，但是，目前的方法主要利用在相似的语言之间，例如，英语、德语、法语等，这些语言
之间有大量的“同源词”或者相同的子词词根，在进行多语言词汇共享词表时，这些语言的词表
会有很多相同的词语可以得到共享。

基于统计的缅甸语机器翻译方法(Nwet et al., 2011a; Nwet et al., 2011b)依赖于大规模的
汉缅平行语料，缅甸语是一种典型的资源稀缺型语言，多语言机器翻译可以有效解决汉缅数据
缺乏的问题，但是，汉语、缅甸语以及英语三种语言的结构差异较大，没有相同的词语或者词
根，共享词表时由于受到词表大小的限制会造成许多词语无法在词表中出现，导致三种语言的
语义空间无法对齐，如图1，汉语“他”对应两个缅甸语单词，英语单词“very much”对应一个缅
甸语单词，利用汉英缅数据进行多语言模型训练时，会出现无法准确的在编码过程中将三种语
言的词语对齐的问题。

Figure 1: 汉语、英语、缅甸语互译句子示例

针对以上问题，提出的基于多语言联合训练的汉英缅神经机器翻译方法是在Johnson等
人(2017)提出模型的基础上进行改进，在Transformer框架下，利用丰富的汉英平行语料与汉
缅、英缅的语料进行联合训练，在编码、解码过程中，将汉语、英语以及缅甸语三种语言
进行语义映射，缩小三种语言之间的语义距离，同时，丰富三种语言共享词表中的词语。
在Tranformer的框架中，每个归一化和残差连接层中，将所有语言对的训练参数进行共享学
习，提升汉缅神经机器翻译性能。

本文的贡献如下：

(1)通过在Transformer的编码-解码端的汉语、英语以及缅甸语三种语言词嵌入映射共享语
义空间解决汉英缅由于差异性较大引起的词表共享受限制的问题。

(2)将汉英缅三种语言对的训练参数进行共享，利用汉英高资源语言对的训练参数弥补汉缅
低资源语言对训练不充分的问题。

本文的第2节介绍了针对低资源语言以及缅甸语的机器翻译相关工作；第3节介绍了多语言
神经机器翻译的研究背景；第4节描述了基于多语言联合训练的神经机器翻译方法；第5节通过
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在一对多和多对一两种翻译场景下进行实验对比证明本文方法的优势；第6节对全文进行总结并
指出进一步的研究工作。

2 相相相关关关工工工作作作

本文将相关工作的分为两类，分别是缅甸语的神经机器翻译以及低资源语言的神经机器翻
译方法研究：

针对于缅甸语的机器翻译的研究工作：目前，由于缅甸语与其他语言的双语资源较少，针
对于缅甸语的机器翻译的研究工作较少，Nwet等人(Nwet et al., 2011b)提出一种通过缅甸语-英
语词对齐的英缅统计机器翻译方法，由于这种方法在一定程度上受到词表大小的限制，Nwet等
人(Nwet et al., 2011a)进一步提出通过扩展英缅双语的平行语料的机器翻译方法。以上针对于
缅甸语的机器翻译研究都是基于统计的方式，基于统计的方式需要大规模的双语词典或者是双
语平行语料，缅甸语是一种典型的资源稀缺型语言，利用统计的方式不能完全适用于缅甸语。

缅甸语是一种资源稀缺型语言，解决低资源语言的神经机器翻译的方法主要包括：

(1)基于枢轴的神经机器翻译方法(Kim et al., 2019)：借助枢轴语言构建低资源的神经机器
翻译模型，提高神经机器翻译性能。英语-缅甸语以及缅甸语-汉语本身的语料就缺乏并且翻译
性能不佳，使用枢轴的方式对缅甸语机器翻译性能提高并不明显。

(2)基于迁移学习的神经机器翻译方法(Lakew et al., 2018; Dabre et al., 2019; Firat et al.,
2016b; Sachan and Neubig, 2018)：借助预训练的思想，将资源丰富语言对训练模型或参数迁移
到低资源语言对的训练过程中。缅甸语和其他语言之间的语法差异性极大，直接利用迁移学习
的思想将模型迁移到缅甸语上的效果性能不佳。

(3)近些年来，利用多语言神经机器翻译联合训练逐渐成为解决低资源机器翻译的主流方
法。例如，对所有源语言使用相同编码，目标语言使用不同的解码器。Dong等人(2015)在一对
多的翻译场景下，提出将多语言翻译过程中的源语言的编码器共享，为每个目标语言分配不
同的解码器的方法。Lee等人(2017)在多对一的翻译场景下，提出在编码器端采用字符级输入
并将多种源语言共享编码器的方法。对所有源语言到目标语言的语言对使用不同的编码器、
解码器，分别为每种语言对训练翻译模型。例如，Firat等人(2016a)提出一种基于共享注意力
机制的多路、多对多的神经机器翻译方法。Zoph等人(2016)提出将注意力机制进行联合的多
到一的神经机器翻译方法。以上的两类方法一方面需要每种语言专用的编码器或解码器，从
而限制了翻译模型的泛化性。另一方面，训练不同的语言对的翻译模型在一定程度上也加大
了模型训练的成本。对所有源语言、目标语言均使用相同的编码器、解码器。例如，Ha等
人(2016)和Johnson等人(2017)训练了用于多语言翻译的单个NMT模型，使用目标语言符号作为
翻译方向的指导。这种方法将不同的语言合并为一个联合表示空间，但是忽略了语言的多样
性。Zhang等人(2019)提出了一种具有语言敏感机制的多语言神经机器翻译方法。在多语言神经
机器翻译的训练过程中增加敏感机制的表示，达到共享的同时又不丢失语言本身的多样性。

由于汉英缅三种语言的差异性较大，不具备相同的词语或者词根。在多语言神经机器翻译
框架下，仅仅利用共享词表的方法会在一定程度上限制三种语言的词汇表征能力，以上方法
还不能完全应用于缅甸语的机器翻译问题。为此，本文在(Johnson et al., 2017; Wang et al.,
2019)基础上，提出将汉英缅三种语言进行语义空间映射降低语言差异性，解决三种语言由于语
言结构差异导致的词表受限制的问题，在公共语义空间中共享多语言联合训练模型参数，来提
升缅汉机器翻译的性能。

3 多多多语语语言言言神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译研研研究究究背背背景景景

3.1 编编编码码码器器器-解解解码码码器器器

本文的主要工作是基于Transformer(Vaswani et al., 2017)的架构基础上进行多语言的神经
机器翻译。在本文中选择Johnson等人(2017)以及Ha等人(2016)提出的方法作为实验中的基准模
型。在多语言的神经机器翻译框架(Johnson et al., 2017)下，给定一句包含n个单词的源语言的
句子为x = (x1, x2, ..., x|n|)，其包含目标语言的参考译文为y = (y1, y2, ..., y|m|)，以及对应的目标
语言的标签为T，例如，2EN,2ZH以及2MY。在整个编码-解码的结构中主要包括：源语言、目
标语言词嵌入、编码器、解码器和输出层。在词嵌入层每个语言和目标语言的多语言神经机器
翻译的单词都会映射为一个向量矩阵WE来表示。编码器-解码器(Sutskever et al., 2014)的表示
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如下：
Henc = Encoder([T, x]) (1)

Sdec = Decoder([y,Henc]) (2)

其中，Henc ∈ R|x|×d，Sdec ∈ R|y|×d分别表示编码器和解码器输出，d表示模型的尺寸。
与NMT模型相比，多语言模型一定程度上是将多个语言对进行联合训练，并将所有源语言

和目标语言应用统一的神经机器翻译框架。针对统一的编码器-解码器的框架，在整个翻译的迭
代过程中的目标函数：

Lm−T (D; θ) =
L∑
l=1

|Dl|∑
d=1

M∑
T=1

logP (ylt

∣∣∣xl , yl<t;Henc, Sdec, θattention) (3)

其中，L表示联合训练语言的句子对个数，M表示目标语言句子的长度，P (ylt

∣∣∣xl , yl<t)表

示第l个翻译对中第d个句子的第t个单词的翻译概率。θattention表示训练过程中的注意力机制参
数。

3.2 Transformer

Transformer是一种基于编码器-解码器的框架，由多个网络层堆叠而成。其中，编码器
是6个相同的堆栈层组成，每个层包含一个自注意力机制层和基于词语位置的前馈子层，利用位
置信息可以较好的将句子中每个词语的位置显式的加入到了神经网络中。解码器也遵循类似的
结构。除了以上的自注意力机制层以及基于词语以及基于位置的前馈神经网络层以外，在解码
器自注意力机制后是多头交叉的注意力机制网络。在编码器中，ei,t是源语言向量表征与目标语
言向量表征的相似度分数。

ei,t =
1√
d
qik

T
t (4)

qi = Wq.H
i
enc, kt = Wk.S

t
dec (5)

在机器翻译中，Transformer将编码器中的隐状态视为一组键（Key）值（Vaule）对的集
合。Wq和Wk表示的是交叉注意力机制的训练参数，d表示模型的尺寸。

4 基基基于于于多多多语语语言言言联联联合合合训训训练练练的的的汉汉汉-英英英-缅缅缅神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译模模模型型型

Figure 2: 基于多语言联合学习的汉英缅神经机器翻译模型框架

针对于汉英缅三种语言各自语义空间不同以及翻译训练过程中参数共享导致的翻译模型的
性能不佳的问题。本文在Transformer的架构下进行汉英缅多语言神经机器翻译，本文的具体模
型架构如图2所示。
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4.1 汉汉汉英英英缅缅缅多多多语语语言言言语语语义义义空空空间间间映映映射射射

传统的多语言机器翻译方法都是采用共享词表。但是，当多种差异性较大的语言进行共享
词表时，在词表中每种语言可用的词表内容会变小，因此，每种语言的词汇表征能力会相应地
降低，这就是当相似语言进行共享此表示效果会比差异性性较大的语言共享词表效果更好的原
因。如图2所示，汉语、英语以及缅甸语三种语言之间的差异性较大。汉语、英语都属于SVO语
序的语言，其语句特点是有中心语的后置和前置。缅甸语则属于SOV语序（和其他语序为宾语
先于谓语的语言）语言倾向于将形容词放在名词前面，此类顺序称之为中心语后置。这就意味
着，在缅甸语和英语的句法构成中存在很大不同，而且缅甸语的虚词和助词在英语中却不存在
对应的词。因此会出现不同语言的相同含义的词语之间无法对应，另外还存在一种语言中的单
词可能被翻译成另一种语言的一个或多个单词等问题，以上的语言特点都会导致三种语言的语
义空间较为独立(Win, 2011)。

针对以上的问题，在汉英缅多语言联合训练的神经机器翻译任务中，我们在三种语言共享
词表之前，首先将三种语言词嵌入进行共享，这样可以保证我们得到的是三种语言共享词嵌入
的语义空间而不是三种语言的词汇相似程度。具体如下：

Figure 3: 汉英缅多语言词嵌入语义映射图

(1)如图3，分别训练汉英缅三种语言的单语词嵌入，我们利用Mikolov等人(Mikolov et al.,
2013)提出的skip-gram算法得到汉英缅三种语言的单语词嵌入EBu，EZh。

(2)给定一句包含n个单词的源语言英语句子为xEn = (x1, x2, ..., x|n|)我们将编码器端生成的

英语词向量表示EEN进行提取。任意一个英语单词的经过lookup在REn
D×V En

操作后的词向量
表示为EEN (xEn)。其中，D表示词嵌入的维度，在本文中，我们设置为512维，V En表示为英
语的词表。

(3)给 定 一 句 包 含n个 单 词 的 源 语 言 的 中 文 句 子 、 缅 甸 语 句 子 为xZh =
(x1, x2, ..., x|n|)，xBu = (x1, x2, ..., x|n|)。分别将汉语和缅甸语与英语的词向量学习跨语言线

性映射矩阵WEn−Zh ∈ REn−Zh
D×D，WEn−Bu ∈ REn−Bu

D×D最小化表示：∑
(xZh,xEn)∈DZh−En

‖WEn−ZhEZh(xZh)− EEn(xEn)‖2 (6)

∑
(xBu,xEn)∈DBu−En

‖WEn−BuEBu(xBu)− EEn(xEn)‖2 (7)

(4)将(3)中得到的WEn−BuEBu(xBu)和WEn−ZhEZh(xZh)在进行跨语言线性最小化的表示：∑
(xZh,xBu)∈DZh−Bu

‖WEn−BuEBu(xBu)−WEn−ZhEZh(xZh)‖2 (8)

由于缅甸语属于低资源语言，几乎没有开源的英缅以及汉缅的双语词典，其中，步骤3、步
骤4中的词典DBu−En, DZh−En, DZh−Bu是通过将汉语、英语以及缅甸语三种语言的单语数据利
用GIZA++-1词对齐的方式得到。通过词对齐的方式我们可以获得较高质量的英语-缅甸语，缅
甸语-汉语以及汉语-英语的双语词典数据。

-1https://github.com/moses-smt/giza-pp
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(5)最后，利用学习到的缅甸语词嵌入矩阵对源语言的词嵌入矩阵进行替换，替换后的词嵌
入矩阵具有汉语、英语以及缅甸语三种语言的语义信息，更进一步的增强了三种语言对齐的语
义空间。
通过步骤(1)-步骤(5)，我们得到了汉英缅三种语言的共同的语义表征方法。我们将汉英缅

三种语言的词语进行了词嵌入转换，通过在数学空间中进行匹配转换不考虑特定语言的字母，
缓解了在嵌入级别的汉英缅三种语言词汇不匹配的问题。

4.2 汉汉汉英英英缅缅缅多多多语语语言言言参参参数数数共共共享享享

如图2，在神经机器翻译的结构中，当编码器在对汉语、英语以及缅甸语进行编码训练的过
程时，每个子层都会产生训练过程中的参数(Sachan and Neubig, 2018)，为了将汉英缅三种语
言训练过程中的语义距离减小，我们将所有子层生成的参数进行共享。除了3.1节中的共享词嵌
入映射在相同的语义空间之外，具体参与共享的参数还有：(1)自注意力机制中的线性变化产生
的参数：W 1

K ,W
1
Q,W

1
V ,W

1
F (2)编码器-解码器的注意力机制：W 2

K ,W
2
Q,W

2
V ,W

2
F。在汉英缅多语

言神经机器翻译中，为了将三种语言对之间的训练参数最大化共享。本文将以上的所有训练参
数进行共享，减小语义差距。具体共享过程如下：

Step1：共享前馈神经网络中的子层的参数(Θ = {WE , Henc,WL1,WL2}),其中，WE表示经
过语义映射后的词嵌入表示，Henc表示编码过程中的隐状态表示，WL1,WL2表示输入共享语义
空间的向量以及前馈神经网络中的参数。

Step2：共享自注意力子层中的特征权重(Θ = {WE , Henc,W
1
K ,W

1
Q,W

1
V ,W

1
F })，其

中，W 1
K ,W

1
Q,W

1
V表示注意力机制层生成的参数，W

1
F表示前馈神经网络生成的训练参数。

Step3：共享编码器-解码器注意力机制的子层(Θ = {WE , Henc,W
2
K ,W

2
Q,W

2
V ,W

2
F })，其

中，W 2
K ,W

2
Q,W

2
V表示注意力机制层生成的参数，W

2
F表示前馈神经网络生成的训练参数。

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验数数数据据据

汉汉汉英英英缅缅缅语语语义义义空空空间间间映映映射射射实实实验验验数数数据据据：在本文中，我们利用GIZA++的方式对汉英、英缅以及汉
缅的双语词语进行对齐，我们使用构建的10万汉缅、英缅的双语句子以及开源的9.0M英汉双语
句子进行词对齐的训练，获得英汉、英缅以及汉缅的双语词典。另外，在实验过程中，我们将
训练汉英缅多语言映射的实验数据进行训练集、测试集以及验证集的划分比例为：8:1:1。
汉汉汉英英英缅缅缅翻翻翻译译译实实实验验验数数数据据据：本文在一对多和多对多的两个翻译场景下进行汉英缅的多语言

神经机器翻译。在本文中，一对多的翻译场景是指源语言端是汉语，目标语言端是英语和缅
甸语，源语言端是英语，目标语言端是汉语和缅甸语以及源语言端是缅甸语，目标语言端是
英语和汉语。多对多的翻译场景是指源语言端是汉语、英语以及缅甸语，目标语言端也是汉
语、英语以及缅甸语。针对于汉语和英语的双语语料，我们利用来自2018国际机器翻译大会
（WMT-18）0的中英数据集。目前，公开的英缅，汉缅数据较少。本文利用构建了10万句英缅
以及10万句汉缅的双语语料。具体的语料的信息如表1所示。

数数数据据据集集集 训训训练练练集集集 验验验证证证集集集 测测测试试试集集集

汉英 9.0M 2000 2000

英缅 98K 2000 2000

汉缅 98K 2000 2000

Table 1: 实验数据集表

5.2 实实实验验验设设设置置置

多多多汉汉汉英英英缅缅缅多多多语语语言言言语语语义义义空空空间间间映映映射射射实实实验验验设设设置置置：在实验过程中，我们将词向量的维度设置
为512维，训练过程中的迭代次数设置为10。

0http://www.statmt.org/wmt18/translation-task.html
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翻翻翻译译译实实实验验验设设设置置置：在实验中，使用比特对编码(Byte Pair Encoding, BPE)1(Sennrich et al.,
2015)对汉语、英语以及缅甸语的单词进行了亚词切分。词表大小为35K。使用NIST的BLEU脚
本2对翻译结果进行评测。实验环境为Ubuntu16.04，Linux系统，Tensorflow版本为tensorflow-
gpu的1.13.2，编译语言为Python3.7。我们选择Transformer Base作为我们实验的基础框架设
置。在实验过程中，我们设置Transformer的编码器和解码器均为6层，在编码器和解码器中的
词向量的维度以及注意力机制的单元为512。我们使用Adam优化器对训练过程中的学习率进行
调整。另外，为了防止过拟合的问题，我们设置Dropout参数为0.1，在训练过程中我们设置每
个batch包含的源语言单词为2048，每3000个batch对验证集做一次解码，如果连续10次的验证
集中的BLEU不再提高，则提前终止训练，防止模型过拟合。

5.3 实实实验验验结结结果果果及及及对对对比比比分分分析析析

实实实验验验一一一：：：一一一对对对一一一及及及一一一对对对多多多翻翻翻译译译场场场景景景下下下不不不同同同模模模型型型实实实验验验结结结果果果对对对比比比分分分析析析

在实验一中，我们设置翻译场景为一对多，一种源语言对应多种目标语言。具体如下表2所
示，分别选择汉语、英语以及缅甸语作为源语言对应另外两种不同的目标语言。我们设置对比
实验如下：

(1)谷歌多语言神经机器翻译模型(MNMT)：Johnson等人(2017)提出了一种基于双
向LSTM的多语言神经机器翻译模型。

(2)Dong等人(2015)在一对多的翻译场景下，提出将多语言翻译过程中的源语言的编码器共
享，为每个目标语言分配不同的解码器的方法。

(3)Transformer：我们将比较在仅使用一对一的翻译场景下的源语言到目标语言的实验结
果。

(4)Basline：基线模型是指在Transformer的框架下，不使用共享语义空间以及共享参数的
思路进行的翻译实验。

翻翻翻译译译场场场景景景 方方方法法法
源源源语语语言言言-目目目标标标语语语言言言

英汉 英缅 汉英 汉缅 缅英 缅汉

一对一 Transformer 26.02 14.55 25.08 14.09 16.77 16.00

一对多

MNMT 25.56 13.09 23.45 13.78 15.40 16.14

Dong等人 24.77 14.87 23.60 13.55 15.30 16.40

Baseline 26.04 15.06 24.89 14.35 16.80 16.30

本本本文文文方方方法法法 26.80 16.42 26.20 15.77 17.68 19.30

Table 2: 一对一及一对多翻译场景下的实验结果表

如表2所示，在一对多的翻译场景下，本文提出的方法在汉语-缅甸语的翻译方向
上BLEU值达到了15.77。相比较于谷歌提出的多语言神经机器翻译模型有明显的提升，提
升了1.99个BLEU值，这说明基于Transformer的多语言神经机器翻译框架中的遮蔽注意力机制
可以更好地对目标语言的进行翻译；Dong等人提出的方法的翻译效果在一对多的翻译场景下和
谷歌提出的多语言神经机器翻译模型方法相当，在翻译方向相同的情况下，本文提出的方法对
于汉语-缅甸语以及缅甸语-汉语的效果都要更好。另外，在相同的翻译方向，例如，汉语-缅甸
语，本文提出的方法在一对多的情况下相比较于一对一的实验结果提升了1.68个BLEU值，这说
明利用大规模的汉语-英语的双语平行语料和较少的汉缅平行语料进行多语言联合神经机器翻译
可以充分的弥补汉语-缅甸语之间数据缺乏导致模型效果不佳的问题。

实实实验验验二二二：：：一一一对对对一一一及及及多多多对对对多多多翻翻翻译译译场场场景景景下下下实实实验验验结结结果果果对对对比比比分分分析析析

在多到多的翻译场景下，我们将源语言端、目标语言端设置为汉语、英语以及缅甸语三种
语言，我们将对比其他低资源神经机器翻译方法，具体如下：

1https://github.com/bheinzerling/bpemb
2https://www.nist.gov/itl/iad/mig/tools
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(1)谷歌多语言神经机器翻译模型：Johnson等人(2017)提出了一种基于双向的LSTM的多语
言神经机器翻译模型。

(2)基于RNNSearch(RS)的多语言神经机器翻译方法：在编码和解码端均使用RNN的网络
结构(Bahdanau et al., 2014)。

(3)基于枢轴的神经机器翻译方法：kim等人(2019)提出一种基于枢轴的神经机器翻译方
法，本文在保持其他设置不变的情况下，利用基于枢轴的方法对汉英缅进行神经机器翻译，在
实验中仅使用汉英、英缅数据获得汉缅的机器翻译模型。

翻翻翻译译译场场场景景景 方方方法法法
源源源语语语言言言-目目目标标标语语语言言言

英汉 汉英 英缅 缅英 汉缅 缅汉

一对一 Transformer 26.02 25.08 14.55 16.77 14.09 16.00

多对多

MNMT 24.01 24.30 13.90 14.66 13.09 15.05

RS 25.67 23.43 13.76 15.22 14.56 15.67

枢轴 - - - - 14.05 17.09

Baseline 25.44 24.80 14.22 14.50 15.44 15.86

本本本文文文方方方法法法 25.89 24.86 17.06 17.33 16.82 18.91

Table 3: 一对一及多对多翻译场景下的实验结果表

如表3所示，在汉语-缅甸语的翻译方向，本文提出的方法相比较于基于枢轴的方法提高
了2.77个BLEU值。在缅甸语-汉语的翻译方向，本文提出的方法相比较于基于枢轴的方法提高
了1.82个BLEU值，这说明利用多语言的联合学习的方式可以有效的通过高资源语言对弥补低
资源语言对的数据稀缺的问题。在相同的翻译方向，本文方法都比RNNSearch的BLEU效果明
显，利用Transformer可以更好地将翻译信息融合，利用参数共享的思想可以将语义之间的距离
缩小。

同时，对比表3和表4我们可以发现当翻译方向相同时，多对多的翻译场景的效果好于一对
多的翻译场景。例如，汉-缅和缅-汉的多对多的翻译效果均优于一对多的翻译场景。以上的实
验现象说明，利用共享编码器的思想可以较好地将三种语言之间进行映射，减小语言之间的差
异性。

在英语-汉语翻译方向，本文的方法BLEU值为25.89，一对一的Transformer模型的BLEU值
为26.02，本文方法下降了0.13个BLEU值，因为，在多到多的翻译场景下，汉语-缅甸语的数据
在汉语-英语的数据中增加了部分的噪声，导致模型性能下降。

实实实验验验三三三：：：多多多对对对多多多翻翻翻译译译场场场景景景下下下不不不同同同的的的词词词嵌嵌嵌入入入表表表征征征方方方式式式对对对汉汉汉英英英缅缅缅翻翻翻译译译效效效果果果的的的影影影响响响

在多到多的翻译场景下，我们将讨论利用不同的词嵌入表征方式对翻译效果的影响，具体
实验结果如表4所示：

(1)单独表示：对汉英缅每种语言都进行单独的初始化，不共享词表及词嵌入的表示。

(2)Weight Tying：press等人(2017)提出一种将机器翻译中所有的输入和输出词向量同时共
享的方法。

(3)本文方法：将汉英缅三种语言的词嵌入共享，编码及解码都进行相同语义空间的映射表
示。

如表4所示，本文方法的BLEU值高于其他两种词嵌入的表示方法，说明在实验过程中，将
三种语言进行映射利用相同的表征会缩小语义空间的距离，提升翻译模型的性能。同时，也验
证了本文方法的有效性。

实验结果显示了本文方法对于汉缅、英缅的显著提升，使用不同的向量空间的表示方法对
实验结果也有一定的影响，汉语、英语以及缅甸语的语义空间相对较为独立，使用单独的表示
方法将三种语言的语义空间独立出来，缅甸语相对英语和汉语之间的差异性极大，这样的方法
没办法将三种语言的语义空间统一缩小。利用Weight Tying的方法虽然可以较好的缩小三种语
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翻翻翻译译译场场场景景景 词词词嵌嵌嵌入入入方方方法法法
源源源语语语言言言-目目目标标标语语语言言言

英汉 汉英 英缅 缅英 汉缅 缅汉

多对多

单独表示 24.62 23.50 15.40 16.61 14.22 16.56

Weight
Tying

24.67 23.55 15.76 16.72 14.56 16.42

本本本文文文方方方法法法 25.89 24.86 17.06 17.33 16.82 18.91

Table 4: 不同的词嵌入表征方式对汉英缅翻译效果的影响

言的语义空间，减小语义差异，但是针对于缅甸语这种低资源语言，会出现汉缅、英缅之间较
多的一对多或者多对一的情况，本文方法更好的缩小了这种语言之间的差异性，使三种语言更
好的表示在同一个语义空间。
实实实验验验四四四：：：不不不同同同的的的词词词汇汇汇表表表设设设置置置对对对汉汉汉英英英缅缅缅翻翻翻译译译效效效果果果的的的影影影响响响
在实验过程中，我们设置汉语、英语以及缅甸语的词汇表为独立的35K大小的词汇表，我

们对比分析基线系统中独立使用词汇表对实验结果的影响。具体如下表5所示。

翻翻翻译译译场场场景景景 方方方法法法
源源源语语语言言言-目目目标标标语语语言言言

英汉 汉英 英缅 缅英 汉缅 缅汉

一对多

Baseline(独
立词表)

25.55 23.20 13.72 14.04 13.17 15.57

本本本文文文方方方法法法 26.80 26.20 16.42 17.68 15.77 19.30

多对多

Baseline(独
立词表)

24.45 23.98 14.10 13.44 14.97 13.26

本本本文文文方方方法法法 25.89 24.86 17.06 17.33 16.82 18.91

Table 5: 不同的词汇表设置对汉英缅翻译效果的影响

在独立词表的情况下，将本文方法与Baseline的方法进行对比，在一对多和一对多两个场
景下，本文方法的BLEU都明显优于Baseline的方法。设置独立词表对比基线系统和本文提出的
方法，在缅甸语、汉语以及英语的词表大小相同的情况下，本文提出的方法可以更好地将实验
过程中的参数以及训练策略共享，通过高资源语言对的训练信息弥补低资源语言优于缺少数据
导致翻译性能不佳的问题。

5.4 翻翻翻译译译示示示例例例分分分析析析

如图4、图5所示，我们将翻译方向定位汉语-缅甸语，当对输入的源语言汉语句子中的“中
国”进行翻译时，基线模型的翻译输出误判为两个缅甸语单词，本文方法输出的缅甸语句子正确
的将两种语言的词语进行对齐，将汉缅句子中的单词在不同的语义空间中进行了校正，另外，
对于基线模型输出的英语句子中“Today”时漏翻译以及错翻译，翻译示例证明了本文方法不但
能将缅甸语、英语以及汉语三语语义空间不齐的问题进行了校正，也能够将互译的英缅、汉缅
以及英汉单词进行校正也验证了本文方法的有效性。
针对于汉缅、英缅翻译效果的显著提升，在文中我们通过减小三者的语义空间缩小不同语

言之间的距离，通过构建三语的词向量映射，构建词典将低资源语言缅甸语和英语、汉语进行
语义映射，得到更好的双语表示。因此，通过实例证明本文方法得到了较好的翻译效果。

6 结结结论论论

针对汉英缅结构差异大导致多语言翻译时共享词表能力受限的问题，本文利用汉语、英语
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Figure 4: 汉缅，汉英翻译示例

Figure 5: 汉缅，汉英翻译示例

以及缅甸语三种语言进行联合语义的表征来提升缅汉机器翻译模型的性能。实验结果表明提出
的方法在一对多的翻译场景下，汉-缅的翻译方向上达到了15.77的BLEU值，在多对多的翻译场
景下，汉-缅的翻译方向上达到了16.82的BLEU值，相比较于基线模型均有明显的提升。在下一
步的工作中，我们将在多语言翻译框架下探索不同的参数共享方式对翻译效果的影响，从而提
升缅甸语的机器翻译性能。
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