
基基基于于于模模模型型型不不不确确确定定定性性性约约约束束束的的的半半半监监监督督督汉汉汉缅缅缅神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译

王王王琳琳琳钦钦钦
1,2
，，，余余余正正正涛涛涛

1,2
，，，毛毛毛存存存礼礼礼

∗1,2
，，，高高高盛盛盛祥祥祥

1,2
，，，满满满志志志博博博

1,2
，，，王王王振振振晗晗晗

1,2

1.昆明理工大学，信息工程与自动化学院，昆明，650500
2.昆明理工大学，云南省人工智能重点实验室，昆明，650500
2424172505@qq.com, ztyu@hotmail.com, maocunli@163.com

gaoshengxiang.yn@foxmail.com, 270004294@qq.com, 243836042@qq.com

摘摘摘要要要

基于回译的半监督神经机器翻译方法在低资源神经机器翻译取得了明显的效果，然
而，由于汉缅双语资源稀缺、结构差异较大，传统基于Transformer的回译方法中编码
端的Self-attention机制不能有效区别回译中产生的伪平行数据的噪声对句子编码的影
响，致使译文出现漏译，多译，错译等问题。为此，该文提出基于模型不确定性为约
束的半监督汉缅神经机器翻译方法，在Transformer网络中利用基于变分推断的蒙特
卡洛Dropout构建模型不确定性注意力机制，获取到能够区分噪声数据的句子向量表
征，在此基础上与Self-attention机制得到的句子编码向量进行融合，以此得到句子有
效编码表征。实验证明，本文方法相比传统基于Transformer的回译方法在汉语-缅甸
语和缅甸语-汉语两个翻译方向BLEU值分别提升了4.01和1.88个点，充分验证了该方
法在汉缅神经翻译任务的有效性。

关关关键键键词词词：：： 回译 ；模型不确定性 ；模型不确定性注意力机制 ；半监督神经机器翻
译 ；汉缅神经机器翻译
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Abstract

The semi-supervised neural machine translation based on back-translation has achieved
remarkable results in low-resource neural machine translation. However, due to the
scarcity of Chinese-Myanmar bilingual corpus and large structural differences, the self-
attention mechanism at the encoder of traditional Transformer based back-translation
cannot effectively distinguish the influence of the noise of pseudo parallel data in
translation on sentence encoding, resulting in problems such as omission, multiple
translation and mistranslation of the translated text. Therefore, this article proposes
a semi-supervised Chinese-Myanmar neural machine translation based model uncer-
tainty. In Transformer network, Monte Carlo dropout based on Variational Inference
is used to construct model uncertainty attention mechanism to obtain sentence vector
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representations that can distinguish noise data. On this basis, it is fused with the
sentence encoding vector obtained by the self-attention mechanism, so as to obtain
the effective sentence encoding representation. Experimental results show that com-
pared with traditional Transformer based back translation , the BLEU score of the
proposed method improves by 4.01 and 1.88 points respectively in Chinese-Myanmar
and Myanmar-Chinese translation directions, which fully verify the effectiveness of the
proposed method in Chinese-Burmese neural machine translation tasks.

Keywords: back-translation , model-uncertainty attention , Semi-Supervised
Neural Machine Translation , Chinese-Myanmar Neural Machine Translation

1 引引引言言言

基于回译的方法在结构差异性较小的低资源语言对，如英法，英德，取得了较为显著的效
果。然而，对于汉缅机器翻译，由于语料资源稀缺而且结构差异较大，回译生成的伪语料存在
漏译，多译，错译的问题，传统基于Transformer编码端的Self-attention机制不能有效区别回译
中产生的伪平行数据的噪声对句子编码的影响，致使回译方法应用于结构差异较大的低资源的
语对上效果欠佳。如图1所示，在汉语→缅甸语翻译方向上，my是目标语言缅甸语的真实单语
语料，zh-base是传统回译方法用真实平行双语语料训练得到的缅甸语→汉语翻译模型翻译生成
的人造伪语料。传统基于Transformer的回译方法将缅甸语单语my回译成伪语料zh-base“天@@
花@@ 板@@ 和@@ 白@@ 色，白@@ 色。”，(@@ 是BPE分词以后的结果）)，与词对齐的数字
则表示通过蒙特卡洛Dropout建模的回译过程中词级别的模型不确定性大小，模型不确定性值
越小，则表示该词在模型训练时越可信 (Wang et al., 2019)。“白色”这个词在这个句子中重复
出现了两次，与图1上半部分翻译正确的语料中名词（如“他”、“她”、“比赛”）相比，观察到在
译文中重复的名词拥有较大的模型不确定性值（图1中红色标识的“0.150885”），同时对比观察
到最后一个句号的模型不确定性值很高（“0.116445”），表明zh-base在模型预测时有很大概率
存在漏译，错译，多译的问题。

Figure 1: 汉语→缅甸语翻译任务中回译过程及model-uncertainty示例

my为缅甸语原文，zh-base是my经传统回译方法训练的翻译模型得到的汉语译文。本文
在传统transformer架构体系下结合模型不确定性建模思想 (Wang et al., 2019),提出一种新的
算法，基于模型不确定性约束的半监督汉缅神经机器翻译算法，探讨了将模型不确定性融
进Transformer编码端每一层表征，提出模型不确定性注意力机制，用自注意力机制将模型不确
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定性与词嵌入层Embedding进行深度融合，在汉缅神经机器翻译的任务上实验证明模型不确定
性约束的半监督汉缅神经机器翻译算法能有效提高翻译质量，提升回译性能，在16万的汉缅双
语数据集上汉语-缅甸语翻译任务上我们达到了24.72的BLEU值，缅甸语-汉语翻译任务上我们
达到15.95的BLEU值。本文的贡献如下：

（1）提出了模型不确定性约束的半监督汉缅神经机器翻译算法，提出以实验为支撑的融合
机制策略，实现了将模型不确定性融进Transformer编码端每一层表征，解决了回译方法应用在
汉缅神经机器翻译任务中性能较差的问题。

（2）提出模型不确定性注意力机制，用自注意力机制将模型不确定性与Embedding进行深
度融合，使编码端能更好的得到伪语料的句子向量表征。

（3）在16万的汉缅双语数据集上汉语-缅甸语翻译任务我们达到24.72的BLEU值，缅甸
语-汉语翻译任务我们达到15.95的BLEU值。

第2节概述了缅甸语和低资源神经机器翻译的相关工作，第3节描述了模型不确定性约束
的半监督汉缅神经机器翻译算法的算法思想；第4节通过在传统迁移学习，传统回译方法以
及Wang等人 (2019)方法下进行实验对比证明本文方法的优势；第5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 (2011)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 (2011)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)基于迁移学习的神经机器翻
译方法 (Lakew et al., 2018; Sachan and Neubig, 2018; Dabre et al., 2019; Firat et al., 2016)：
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。(2)半监督神经机器翻译中单语语料的应用是改善低资源神经机器翻译的有
效方法 (Sennrich et al., 2015a; Gulcehre et al., 2015; He et al., 2016),近些年来，回译（Back-
translation）在半监督机器翻译利用单语语料方法中逐渐成为主流 (Sennrich et al., 2015a)，回
译的基本思想是用有限的真实语料语料库训练得出神经机器翻译模型，用训练得到的神经机器
翻译模型将单语语料翻译生成人造的伪平行的双语语料库。将真实的双语平行语料和生成的
伪平行混合后参与模型再次训练。因为这种做法的简单性和有效性，回译被广泛应用于低资
源神经机器翻译中。然而，因为神经机器翻译模型生成的人造语料无可避免的带有噪声，导
致翻译错误会传播到后续步骤，极其容易阻碍翻译性能，特别在零资源（zero-shot）语言上，
由于源语言与目标语言的语言差异性较大，加上训练目标语言到源语言方向翻译模型训练平
行语料稀缺，模型训练不充分，无可避免的导致训练得出的目标语言到源语言的翻译模型质
量差，bleu值低，进一步导致回译得出的源语言端的人造语料存在语义错误，句子不通畅，漏
译，多译，错译的问题。

3 方方方法法法

本文工作延续Wang等人 (2019)工作中量化模型预测置信度的方法，但探究一种将模型不
确定性更深层次融入神经网络翻译模型的算法: 基于模型不确定性为约束的汉缅机器翻译算
法，使模型训练时在接受伪语料句子输入时能知道当前句子中的词对齐模型不确定性值，将
模型不确定性融进transformer每一层表征，用自注意力机制将词级别模型不确定性与词嵌入
层Embedding进行深度融合。3.1部分描述模型不确定性为约束的汉缅机器翻译算法的基本思
想，3.2部分探讨了模型不确定性注意力机制与Self-Attention融合机制策略，3.3部分研究了模
型不确定性注意力机制原理
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3.1 模模模型型型不不不确确确定定定性性性为为为约约约束束束的的的汉汉汉缅缅缅神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译算算算法法法

由于贝叶斯深度学习的最新进展，不确定性在量化特定映射对不同输入的置信度方面取得
了重大进展，在本文工作中，我们延续 (Wang et al., 2019)工作中量化模型预测不确定性的方
法，用贝叶斯神经网络中广泛使用的变分推断近似方法对神经机器翻译模型进行分析，借助被
广泛应用的Monte Carlo Dropout (Gal and Ghahramani, 2016)来获得回译过程中翻译概率的
样本。通过计算概率样本的期望和方差进一步表征模型不确定性。Db来表示真实的双语平行语
料库，给定一个在目标语言单语语料库Dm中的目标语言单语句子y和y对应的译文x̂，贝叶斯神
经网络旨在求出回译过程中神经网络模型参数上的后验分布P (θy→x̂|Db)，如（1）所示，回译
过程中词级别目标语言到源语言翻译的概率表示为：

P (x̂ |y(n), x̂(n)<i , θ̂y→x̂, Db) =

∫
P (x̂ |y(n), x̂(n)<i , θy→x|Db)dθy→x, y

(n) ∈ {Dm} (1)

图2阐明了模型不确定性为约束的汉缅机器翻译算法的中心思想，图的下半部分借鉴了 (Wang
et al., 2019)工作中量化模型预测不确定性的方法，在回译过程中，给定一个真实的目标语言
句子y，y ∈ {Dm}，通过标准的transformer模型解码预测其对应的x̂，为了量化模型在预测时
的模型不确定性，首先将词级别的翻译概率视作随机变量。通过随机停用NMT模型的部分神
经元（dropout）并重新计算翻译概率（同时保持y和x̂固定）来进行翻译概率的采样。当模型

预测K次时，为单词翻译概率生成K个样本。用θ̂
(k)
y→x来表示在第k次dropout后模型的参数，给

定K次采样{P (x̂|y, ˆ
θ
(k)
y→x)}Kk=1，词级别的翻译概率的期望可表示为：

E[P (x̂ |y, x̂(n)<i , θ̂y→x̂)] ≈ 1

K

K∑
k=1

(x̂ |y, x̂(n)<i , θ̂
(n)
y→x̂) (2)

词级别翻译概率的方差可大约为：

V ar[P (x̂ |y, x̂(n)<i , θ̂y→x̂)] ≈ 1

K

K∑
k=1

(x̂ |y, x̂(n)<i , θ̂
(k)
y→x̂)2 − E[P (x̂ |y, x̂(n)<i , θ̂y→x̂)]2 (3)

结合式(2)和(3)，回译过程中词对齐级别的模型不确定性表征为：

uncertaintybt = (1−
V ar[P (x̂ |y, x̂(n)<i , θ̂y→x̂)]

E[P (x̂ |y, x̂(n)<i , θ̂y→x̂)]
)β (4)

(4)式中β是模型超参数，默认值为2，uncertaintybt取值范围为0到1。为了使解决传统
基于Transformer编码端的Self-attention机制不能有效区别回译中产生的伪平行数据的噪声
对句子编码的影响，本文方法在回译得到伪平行双语语料库D̂b和伪平行双语语料库对应
的uncertaintybt后，任何一个输入都要进入结合模型不确定性的编码端。

3.2 编编编码码码端端端模模模型型型不不不确确确定定定性性性注注注意意意力力力机机机制制制与与与Self-Attention融融融合合合机机机制制制

用H l
E表示编码端第l层结合词嵌入embedding层H0

E = (x01, x
0
2, ..., x

0
lx

)的隐藏层状态，

其中x0i表示源语言句子x第i个词的embedding单元。标记h0i为H
l
E第i个元素，其中i ∈ [lx]。

用attn(q,K,V)示注意力机制，其中q, K, V分布表示query，key，value。这里q是一个d维的
向量，K和V设置为|K| = |V |。每一个ki ∈ K和vi ∈ V同样也是d维的向量，i ∈ [|K|] 。注意力
机制原理如下：

attn(q,K, V ) =

|V |∑
i=1

αiWV vi, αi =
exp((wqq)

T (WKKi))

K
,Z =

|K|∑
i=1

exp((wqq)
T (WKKi)) (5)

其中Wq，WK和WV是可以学习的参数。在Vaswani等人 (2017)工作中注意力机
制attn(q,K,V)用的是多头注意力机制，本文也采取了这种做法，延续 (Vaswani et al., 2017)工
作，把非线性变换层定义为：

FFN(x) = W2max(W1x+ b1, 0) + b2 (6)
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Figure 2: 模型不确定性为约束的汉缅机器翻译算法

其中x是输入，W1，W2，b1，b2是学习得到的参数。为使编码端既能学习回译质量较高的
词的编码表征，又能有效降低质量较低的词（漏译，错译，多译的词）对句子有效向量表征的
影响，本文提出（7）：在第l层时，l ∈ [L]，

hli = α(attns(h
l
i, H

l−1
E , H l−1

E )) + γ(attnun(hl−1i , uncertaintybt, uncertaintybt)) (7)

其中attns和attnun是不同参数的注意力机制模型（见公式(5)），α和γ是模型中的超参数
（在第四部分我们会结合实验进一步探讨α和γ的取值和模型不确定性注意力机制与Self-
Attention融合机制）。随后进一步送入公式(6)定义的非线性变换层FFN()，在此得到了能够有
效处理回译语料中噪声的编码向量：H l

E = (FFN(hli), ..., FFN(hllx))。最后编码端会输出最后

一层的隐藏层状态HL
E。解码端是常规的transformer解码端，解码过程持续进行直到遇到结束

的特殊字符为止。其中attns，attnun分别表示self-attention和模型不确定性注意力机制。

3.3 模模模型型型不不不确确确定定定性性性注注注意意意力力力机机机制制制

Transformer的核心是运用多头的自注意力Self-attention机制，每一个注意力机制头
都是对n个元素的输入序列x = (x1, ..., xn)，其中x ∈ d，接着计算得出同样长度的序
列c = (c1, ..., cn)，其中c ∈ d。在此文中，我们用xtext ∈ n × d标记文本句子向量特征，
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Figure 3: 模型不确定性注意力机制算法原理图

用xunbt ∈ n× d标记与文本句子词对齐的模型不确定性。如图3所示，模型不确定性注意力机制
可表示为：

ci =
n∑
j=1

α̂ij(x
unbt
j W V ) (8)

其中α̂ij是softmax函数计算的权重系数：

α̂ij = softmax(
(xtexti WQ)(xunbt

j WK)T
√
d

) (9)

模型不确定性注意力机制最后计算得出结合句子文本向量表征和模型不确定性表征的隐藏层向
量c，其中c ∈ n × d。在Transformer编码端最后一层，c被送入解码端去产生目标语言序列。能
区分伪语料中噪声的句子编码向量是用文本句子向量xtext ∈ n× d与该句子词对齐的模型不确定
性值向量xunbt ∈ n × d作注意力机制得到，这样句子编码表征可以捕捉到上下文的模型不确定
性值，在编码时可以对模型不确定性值较大的词给予更多的关注，以此实现模型在编码过程中
能更好的区分来自伪语料中的噪声数据，即漏译，错译，多译的词。在编码端每一层都采用了
残差网络和层归一化。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

我们在汉缅翻译任务验证了我们的方法，评价的方法是multi-bleu.perl脚本提供的BLEU
(Papineni et al., 2002)计算方法。训练集是160k的汉缅双语平行语料，其中20k的汉缅双语平
行语料来自于Asian Language Treebank(ALT) (Riza et al., 2016),其余的来自于多语言圣经语
料库 (Christodouloupoulos and Steedman, 2015)以及人工收集，语料覆盖旅游，文学等领域。
缅甸语的单语语料是维基百科上爬取的单语缅甸语文本段落，在分句，移除少于5个词，大
于30个词的语句以后，缅甸语单语语料库规模为200k的缅甸语单语句子。测试集是训练集中截
取查重后的5k双语平行语句。汉语和缅甸语的句子用分词粒度参数为16k的byte pair encoding
(Sennrich et al., 2015b)进行预处理，汉语词典大小为10k，缅甸语词典大小为5k。本文将模
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型不确定性约束的汉缅机器翻译算法应用在Transformer (Vaswani et al., 2017).的基础上。使
用参数设置β1 = 0.9fiβ2 = 0.98和ε = 10−9的Adam等人 (Kingma and Ba, 2014)优化器优化
模型。我们参照Vaswani等人 (2017)同样使用参数设置warmsteps = 4000的warm-up策略来调
整学习率。在模型训练期间，lable smoothing的超参数εls = 0.1 (Szegedy et al., 2016)。在训
练和Monte Carlo Dropout的过程中，dropout的超参数设置为0.1，K设置成20。在实验中，我
们的超参数β设置为2，α，γ取值将在4.2节详细讨论。所有试验在1 NVIDIA GTX 2080Ti
GPU上进行。

4.2 编编编码码码端端端模模模型型型不不不确确确定定定性性性注注注意意意力力力机机机制制制与与与Self-Attention融融融合合合机机机制制制策策策略略略

4.2.1 模模模型型型不不不确确确定定定性性性注注注意意意力力力机机机制制制与与与Self-Attention融融融合合合比比比例例例

表1表明了公式(7)中α∶γ不同取值对实验结果的影响，由表可以得出α∶γ=0.6∶0.4的
取值是一个粗糙的分界点，在α∶γ=0.6∶0.4取值的基础上减小模型不确定性注意力机制的融
合比例会促进模型性能提升，初步探讨最大提升是当α∶γ=0.8∶0.2时最大提升值是24.72，
较baseline提升了4.01个bleu点。由此可以看出α∶γ的不同取值对模型性能有不同的影响。

Algorithm Bleu ∆

Baseline 20.71 -

α∶γ=0.9∶0.1 22.52 +1.81
α∶γ=0.8∶0.2 24.72 +4.01
α∶γ=0.7∶0.3 16.47 -4.24
α∶γ=0.5∶0.5 16.73 -3.98

Table 1: α∶γ不同取值下模型不确定性注意力机制与Self-Attention融合比例实验结
果，Encoder融合层数全为6层

4.2.2 模模模型型型不不不确确确定定定性性性注注注意意意力力力机机机制制制与与与Self-Attention融融融合合合Encoder层层层数数数

Algorithm Bleu ∆

Baseline 20.71 -

第一层 22.46 +1.75
前三层 23.86 +3.15
后三层 23.90 +3.19
六层 24.72 +4.01

Table 2: α∶γ=0.8∶0.2取值下模型不确定性注意力机制与Self-Attention在编码端融合层数探
讨

实验证明在模型编码端融入句子中词对齐的uncertaintybt对模型学习伪语料的句子表征
是有实际意义的，在适当的模型不确定性注意力机制与Self-Attention融合比例下可协助编码
端更好的处理伪语料中的噪声，但是当α∶γ=0.6∶0.4时模型性能有较大幅度的下降，表
明编码端融入过多的表征会妨碍模型收敛，影响模型性能。进一步证明了编码端的模型不
确定性注意力机制与Self-Attention融合比例和融合方式具有深远的可探讨意义。表2表明了
在α∶γ=0.8∶0.2取值下模型不确定性注意力机制融合在编码端不同层数对实验结果影响，由
表可以得出，模型不确定性注意力机制融合在Transformer的编码端每一层时模型的效果是最好
的。将模型不确定性注意力机制融合在编码端前三层和后三层效果差别不大，当模型不确定性
注意力机制只融合在第一层时此方法带给模型提升较小。

4.3 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

本文设置对比实验如下：

(1)Sennrich 等人 (2015a)利用有限的真实平行语料训练的神经机器翻译模型去生成的伪平
行人造语料，再用得到的伪平行人造语料和真实平行语料一起训练模型的回译方法。
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(2)Zoph等人 (2016)利用学习好的父模型参数迁移到低资源子模型方法改善低资源语言翻译
性能。

(3)Wang等人 (2019)利用基于模型不确定的词级别置信度和句子级别置信度改善回译性
能。

(4)Transformer (Vaswani et al., 2017)：我们将比较仅在Transformer模型上，不使用回译
方法和模型不确定性方法的实验结果。

(5)结合4.2节实验结果，此节实验本文方法设置α∶γ=0.8∶0.2，模型不确定性注意力机
制与Self-Attention融合编码端层数为6层。

Algorithm Chinese→Myanmar Myanmar→Chinese

Transformer 20.59 13.18

Zoph等 20.63 14.34
Sennrich等(回译) 20.71 14.07

Wang等 21.44 15.17
本文方法 24.72 15.95

Table 3: 主要实验结果

如表3所示，本文提出的方法模型不确定性约束的汉缅机器翻译算法在汉语-缅甸语翻译方
向上BLEU值达到了24.72。相较于不加回译方法和的基础Transformer (2017)有明显的提升，
提升了4.13个BLEU值，而Sennrich等人 (2015a)提出的传统回译方法只在基础Transformer上提
升0.12个点，表明引入回译过程中的uncertaintybt能更好的让模型处理回译过程中生成源语言
单语伪语料多译，错译，漏译的问题，使模型在训练的过程中更好的处理伪平行双语语料库的
噪声。同时，相较于Wang等人 (2019)利用基于模型不确定建模的词级别置信度和句子级别置
信度（CEV）改善回译性能方法，本文方法也有明显提升，提升了3.28个BLEU值，证明本文
的方法在处理低资源语言结构差异较大的语言对上，比Wang等人 (2019)提出uncertaintybt的
利用改变模型结构，仅修改Transformer中对数似然函数值和Self-attention权重值更为激进，
也更有效。另外，本文提出的方法相较于Zoph等人 (2016)传统迁移学习依靠高资源语言预训
练父模型改善低资源子模型的方法有明显的提升，提升了4.09个BLEU值，证明缅甸语和其他
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。在缅甸语-汉语翻译方向上，本文提出的方法BLEU值达到了15.95。相较于不加回译方法
和模型不确定性的基础Transformer提升了2.77个BLEU值，而与汉语-缅甸语方向情况不同的
点在于Sennrich等人 (2015a)的传统回译方法在基础Transformer提升幅度比汉语-缅甸语翻译方
向大，提升了0.89个BLEU值点，此结果进一步证明了回译中的噪声数据会影响回译方法的性
能，汉语-缅甸语方向翻译模型比缅甸语-汉语方向翻译模型训练的更充分，BLEU值更高，故
传统回译方法运用在缅甸语-汉语翻译方向上（该回译模型为汉语-缅甸语翻译模型）效果更
好，本文方法的核心点也是在于当回译模型受语料稀缺导致训练不充分时，能够借助词对齐
的uncertaintybt使模型能够更好的学习到伪语料的句子表征。同时，在缅甸语-汉语翻译方向上
本文方法相较于Wang等人 (2019)提升了0.78个BLEU值点，证明本文方法具有较好的泛化性。

4.4 缅缅缅甸甸甸语语语-汉汉汉语语语翻翻翻译译译示示示例例例

在汉缅机器翻译中由于语料的稀缺和汉语，缅甸语语言结构差异性较大导致机器翻译的模
型不能得到很好的训练，表现为对词编码过程中，词的不确定性很高，这种不确定性会导致译
文存在漏译，多译，错译的问题如图4所示，缅甸语原文翻译成“因此，我们@@ 国家@@ 有很
多@@ 园@@ 丁。”，对比汉语参考原文zh“因此，我国有很多花。”zh-base将“花”翻译成了“园
丁”，这是典型翻译时错译的问题，同时我们在评估生成译文句子uncertaintybt时，可以发现
错译的词uncertaintybt有较大的值（0.139943）；而当用本文的方法结合uncertaintybt训练模
型时，由my翻译得到的zh-un大体来说是基本正确的，值的一提的是本文方法模型不确定性注
意力机制很好的处理错译的问题，在训练时将更多注意力集中在uncertaintybt值较大的词上，
本文方法不光将错译的词“园丁”翻译正确“花”，同时也可以看到“花”一词的uncertaintybt也
有所下降（值为0.130557）。如图4所示，缅甸语原文my翻译成了zh-base“小说，短@@ 篇@@
小说，小说，短@@ 篇@@ 小说，小说，小说，小说@@ 和@@ 杂@@ 志。”，对比汉语参
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Figure 4: 缅甸语汉语方向结合翻译示例，my为缅甸语原文，zh是与缅甸语my互译
的汉语参考原文，zh-base是my经传统回译方法训练的翻译模型得到的汉语译文，zh-
un是my经uncertainty-fused Chinese-Myanmar NMT训练的翻译模型得到的汉语译文

考原文zh“有短篇小说，小说，漫画，杂志和期刊。”，zh-base存在严重的多译问题，“小
说”和“短篇小说”在zh-base重复出现，同时我们在评估生成译文句子uncertaintybt时，可以
发现多译重复出现的词有较大的uncertaintybt值（图4中红色标识的词）；而当用本文方法结
合uncertaintybt训练模型时，zh-un“小说，短@@ 篇@@ 小说，杂@@ 志和@@ 期刊。”中重复
的词得到有效减少，同时观察到翻译得到的词的uncertaintybt有明显下降。证明本文方法确实
能让模型更好的学习好伪语料结合uncertaintybt的句子表征，最终实现以基于模型不确定性约
束的半监督汉缅神经机器翻译。

5 结结结论论论

针对汉语和缅甸语的语言差异性较大导致汉缅翻译回译方法利用单语语料过程中借助有限
的真实汉缅平行语料训练的神经机器翻译模型去生成的源语言端人造语料富有噪声，存在语义
错误，句子不通畅，漏译，多译，错译的问题。提出模型不确定性约束的汉缅机器翻译算法，
探讨了将uncertaintybt融进Transformer编码端每一层表征，用自注意力机制将uncertaintybt与
词嵌入embedding进行深度融合，使伪语料句子在编码端能得到更好的表征，在汉缅神经机器
翻译和缅中神经机器翻译的任务上实验证明模型不确定性约束的汉缅机器翻译算法能有效提
高翻译质量，提升回译性能，在16万的汉缅双语数据集上汉语-缅甸语翻译方向和缅甸语-汉语
翻译方向我们分别达到了24.72的BLEU值和15.95的BLEU值，相比较于基线模型均有明显的提
升。未来将探讨更完善的模型不确定性建模机理和把模型不确定性表征融入到transformer解码
阶段。
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