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摘摘摘要要要

如何有效利用篇章上下文信息一直是篇章级神经机器翻译研究领域的一大挑战。本文
提出利用来源于整个篇章的层次化全局上下文提高篇章级神经机器翻译性能。为了实
现该目标，本文模型分别获取当前句内单词与篇章内所有句子及单词之间的依赖关
系，结合不同层次的依赖关系以获取含有层次化篇章信息的全局上下文。最终源语言
当前句子中的每个单词都能获取其独有的综合词和句级别依赖关系的上下文。为了充
分利用平行句对语料在训练中的优势本文使用两步训练法，在句子级语料训练模型的
基础上使用含有篇章信息的语料进行二次训练以获得捕获全局上下文的能力。在若干
基准语料数据集上的实验表明本文提出的模型与若干强基准模型相比取得了有意义的
翻译质量提升。实验进一步表明，结合层次化篇章信息的上下文比仅使用词级别上下
文更具优势。除此之外，本文尝试通过不同方式将全局上下文与翻译模型结合并观察
其对模型性能的影响，并初步探究篇章翻译中全局上下文在篇章中的分布情况。
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Abstract

How to effectively use textual context information is always a challenge in the field of
document-level neural machine translation. This paper proposes to use the hierarchical global
context generated from the entire document to improve the performance of document-level
neural machine translation models. In order to achieve this goal, this model obtains the depen-
dencies between the current words in the sentence and all of the sentences and words in the
document respectively, and combines the dependencies of different levels to obtain the global
context containing the hierarchical contextual information, which can be use to guide trans-
lating the current sentence. Each word in the current sentence of the source language gets its
own context that combines word and sentence level dependencies. In order to make full use of
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计算语言学

the advantages of the parallel sentence-level corpus in training, the two-step training method is
used in this paper. Based on the Transformer ,which is trained on a sentence-level corpus, the
corpus containing textual information is used for secondary training to help the model gain the
ability to capture and understand global context. Experiments on several benchmark corpus
data sets show that the proposed model can significantly improve translation quality compared
with other strong baseline models. The experiment further shows that combining hierarchical
contextual information is more advantageous than word level context. In addition, this paper
attempts to combine the global context with the translation model in different ways and ob-
serve its influence on the performance of the model, and studies the distribution of the global
context in document-level translations.

Keywords: Neural Machine Translation , Document-level Context

1 引引引言言言

神经机器翻译近两年不断取得鼓舞人心的进展，已经成为当前机器翻译最受关注的研究领
域之一。在过去几年中研究者们通过一系统模型不断提高神经机器翻译的性能(Sutskever et al.,
2014; Bahdanau et al., 2015; Vaswani et al., 2017; Gehring et al., 2017)。机器翻译和人工翻译之间的
质量差距被这些出色的工作不断缩小。其中Transformer模型Vaswani et al., (2017)凭借多头注意
力机制在句子级神经翻译任务中达到了当前最好成绩。然而Transformer在篇章级神经机器翻译
任务中的表现却差强人意，主要原因在于其忽略了篇章句子间的依赖关系也没能有效利用篇章
上下文。
研究者们提出各种获取上下文的方法改善前文所述问题，(Maruf and Haffari., 2018; Wang et

al., 2017; Zhang et al., 2018)通过提取前文语句帮助模型翻译当前语句，此类方法没有充分建模
当前语句前后上下文有较大差异的情况。当前句若只利用前侧上下文，可能由于有效信息不完
整造成负面影响甚至是当前句翻译错误。同时，当前句之后语句的翻译也可能受前句的语义偏
差影响造成错误累积。Miculicich et al., (2018)提出了利用全文获取上下文的方法，但仍将注意
力聚焦在篇章的一定范围内。Tan et al., (2019)等人则提出了新的方法将整个篇章作为上下文来
源，通过层次化网络利用句向量之间的注意力机制获取上下文向量，并将其分配给当前句中的
词以帮助模型提高篇章翻译质量。完全依赖句向量将全局上下文与当前句间接结合的方法在信
息高度压缩的过程中可能造成有效信息损失，也没有直接获取并利用当前句中的词与全文中其
他句子或单词的依赖关系。
不同于以上方法，本文提出利用具有层次化结构信息的全局上下文提高神经机器翻译模型

的性能。如图1所示在本文提出的模型中，我们通过不同注意力层分别提取来自不同层次的上
下文依赖关系并将二者结合，使得获取的上下文包含多层次篇章信息。为了尽可能多获取上下
文，该模型一次性从篇章全文获取前述层次化上下文而不是只使用当前语句之前的语句。由于
篇章信息获取过程基于当前句中的所有单词分别计算，使得每一个词都能差异化获取来自整个
篇章的有效上下文。受(Zhang et al., 2018; Miculicich et al., 2018)启发，本文使用两步训练法进行
训练，从而高效利用含有篇章信息的语料。

word-word  

word-sentence 

preceding future

…… …… …… …… ……

图 1: 计算当前句中的词与篇章中所有句/词的依赖关系

2 层层层次次次结结结构构构全全全局局局上上上下下下文文文增增增强强强的的的翻翻翻译译译模模模型型型

本文研究目标是将综合包含句子级依赖关系及单词级依赖关系的全局上下文结合进翻译模
型，从而提高模型的篇章翻译质量。为了实现这个目标，我们首先利用源端编码器自注意力层
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输出的词级隐藏状态获取句子向量。然后基于词级隐藏状态及句子向量分别计算当前句子中每
个词与篇章中所有词及所有句子之间的依赖关系。最终，我们通过综合了两种依赖关系的权重
获取具有层次化篇章结构信息的全局上下文，并利用这些上下文辅助模型进行篇章翻译。为
了便于理解本文做出如下定义：含有N个语句的文档表示为：X = (X1, · · · , XN )，篇章中的句
子Xi = (xi,1, · · · , xi,n)含有n个词,本文使用dm表示隐藏状态及词嵌入的维度。

2.1 词词词-句句句级级级依依依赖赖赖权权权重重重

为了避免之前的研究工作中仅使用当前语句前面的句子作为上下文对翻译质量造成的负面
影响及错误累积。本文将篇章中的所有语句作为上下文来源。如图2(a)所示，词-句级依赖权重
生成模块自下而上由编码器自注意力层，句向量嵌入层及词-句权重生成层组成。该模块将源端
编码器自注意力层输出的隐藏状态以句子为单位嵌入为句向量，再通过当前句中词与全文句向
量之间的注意力函数获取词-句级别的权重。
编编编码码码器器器自自自注注注意意意力力力层层层：：：本文使用多头注意力函数Vaswani et al., (2017)捕获同一句子中单词间

的依赖关系。篇章中的每个句子都会以词为单位被编码器编码，从而获取源端语句的词级隐藏
状态:

S
(k)
i = MultiHead

(
A

(k)
i , A

(k)
i , A

(k)
i

)
, (1)

MultiHead表示多头注意力函数，通过将输入映射到不同子空间对输入序列之间的依赖关系进行
建模。其中输出S

(k)
i 的维度为Rn×dm . 对于编码器的第一层来说, A(1)

i = Xi 而对于编码器的其他

层而言A
(k)
i 是上一层编码器的输出A

(k−1)
i 。如图2所示，本文将这部分参数作为上下文生成器的

共享参数。

在生成句向量之前本文使用残差网络和层标准化对编码器自注意力层的输出进行规整，得
到的实际输出如下：

S
(k)
i = LayerNorm

(
S
(k)
i +A

(k)
i

)
. (2)

其中，LayerNorm是层规范化函数。出于保持模型结构图的简洁，本文在后续插图中省略了每
个注意力层后的残差连接和层标准化。

句句句向向向量量量嵌嵌嵌入入入层层层：：：受Lin et al., (2017)的启发，本文使用一个线性结合层获取句子向量。该层
通过注意力机制将整个句子中所有单词产生的隐藏状态结合在一起从而生成句子向量。句中单
词映射为句子向量的权重计算方法如下：

α = softmax
(
W 2 tanh

(
W 1

(
S

(k)
i

)T
))

, (3)

其中W 1 ∈ Rdm×dm ，W 2 ∈ Rdm是模型的参数矩阵。使用前文所述编码器自注意力层输出的词
级隐藏状态及计算出的映射权重获得篇章中的句子向量:

v
(k)
Xi

=

n∑
j=1

αi,js
(k)
i,j . (4)

其中v
(k)
Xi
表示篇章中句子Xi经过句向量嵌入层后生成的句向量，αi,j表示句子Xi中各单词映射为

句向量的权重，s
(k)
i,j表示句子Xi中的词经过编码器自注意力层输出的隐藏状态。

权权权重重重计计计算算算：：：利用句向量嵌入层的输出计算当前句中的词与篇章中所有句子间的依赖关系，
公式如下：

u
(k)
i,j = softmax

(
s
(k)
i,j V

(k)/
√
dV (k)

)
, (5)

其中u
(k)
i,j ∈ R1×N表示句子Xi中单词xi,j与篇章中所有句子的依赖权重。V

(k) = (v
(k)
X1
, · · · , v(k)XN

)

表示一个篇章X中所有句子向量的集合。

第十九届中国计算语言学大会论文集，第434页-第445页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0



计算语言学

  Word Self-Attention

Sentence Embedding

Word-Sentence Weights

  Word Self-Attention

Sentence Embedding

Word-Sentence Weights

  Word Self-Attention

Word-Word Weights

  Word Self-Attention

Word-Word Weights

Word Self-Attention

Sentence
Embedding

Word-Word
  Weights

Word-Sentence
     Weights

Hierarchical Weights

Global Context

Feed Forward

(c)

(a)

(b)

VX VXN
…....

…....

…....

…....

Gated Sum

X1
XN

S1 SN

U1 UN

X1 XN

S1 SN

Z1
ZN

….... …....

….... …....

i

图 2: (a): 词-句级依赖权重的获取过程; (b): 词-词级依赖权重的获取过程。(c): 通过结合不同层
次依赖关系获取全局上下文的过程。
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图 3: 层次化结构上下文与翻译模型的结合

2.2 词词词-词词词级级级依依依赖赖赖权权权重重重

如图2(b)所示，利用源端编码器自注意力层输出的隐藏状态，为当前句的每一个单词获取
其与篇章中所有单词的依赖关系。计算公式如下：

z
(k)
i,j = softmax

(
s
(k)
i,j , S

(k)/
√
dS(k)

)
, (6)

其中，M = N × n即篇章中所有词的个数,z(k)i,j ∈ R1×M视为句子Xi中单个单词与全文单词的依

赖关系权重向量。

2.3 层层层次次次化化化全全全局局局上上上下下下文文文的的的获获获取取取

本文所述模型使用源端篇章作为全局上下文，没有使用额外的上下文语料。为了减少计算
开销，避免模型参数增加过多，我们将两个层次依赖权重的计算过程及全局上下文获取过程建
立在编码器中，并共享编码器中的自注意力层参数。

如图2(c)所示，本文使用通过词-句级权重修正词-词级权重，使得最终获得的权重矩阵既含
有句子层面的依赖关系，又含有整个篇章中每个单词之间的依赖关系。公式如下：

Qi
combine = UiZi. (7)

其中。U
(k)
i ∈ Rn×N 视为表示句子Xi中所有单词与篇章中其他句子之间依赖关系的权重向

量，Z
(k)
i ∈ Rn×M视为篇章中句子Xi所有单词各自与篇章所有单词的依赖关系权重矩阵。

利用蕴含两层依赖关系的权重矩阵，将编码器自注意力层输出以篇章为单位的隐藏状态分
配给当前句的每个单词。至此，当前句的每个单词都各自获取特有的蕴含自上而下不同层面依
赖关系的全局上下文。

Chier
i = Qi

combineS
(k). (8)

其中，Chier
i ∈ Rn×dm即语句Xi获取的全局上下文。

2.4 层层层次次次化化化全全全局局局上上上下下下文文文的的的结结结合合合

编码器自注意力层输出的隐藏状态通过前馈全连接网络后得到翻译模型编码器输出，其表
达形式如下：

H
(k)
i = FNN(S

(k)
i ). (9)

最终,层次化全局上下文与编码器输出通过门控单元结合。

H
(k)
i = λH

(k)
i + (1− λ)Chier(k)

i . (10)
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Set ZH-EN ES-EN EN-DE
#SubDoc #Sent #SubDoc #Sent #SubDoc #Sent

Training 47,758 781,524 6,531 180,853 7,491 206,126
Dev 82 1,664 33 887 326 8,967
Test 627 5,833 165 4,706 87 2,271

表 1: 训练集，开发集及测试集的统计信息

门控单元系数的计算方法如下：

λ = sigmoid
(
[H

(k)
i ;C

hier(k)
i ]WG

)
, (11)

其中H
(k)
i ∈ Rn×dm是编码器经过全连接前馈神经网络层后的输出。WG ∈ R2dm×dm 是模型参数

矩阵。如图3所示，层次化全局上下文与编码器输出结合后进入解码器。

3 实实实验验验

本文将仅通过词-词级依赖权重获取的全局上下文称为词级上下文。将使用被词-句级权重
规整过的复合权重获取的含有层次化篇章信息的全局上下文称为复合上下文。本文分别选择限
定上下文获取范围及结构化上下文两类上下文结合方式中性能较好的强基线模型作为对比模
型。

3.1 数数数据据据集集集

在中-英实验中，篇章级平行语料的训练集包括4.7万个文档中的78万个句子对0。我们使
用NIST MT 2006数据集作为开发集，并使用MT 2002、2003、2004、2005、2008数据集作为测
试集，其中测试集的合集标记为All。本文使用Jieba1分词将汉语句子按词切分，而英语句子则
使用Moses脚本Koehn et al., (2007)进行分词和小写处理。我们通过BPE Sennrich et al., (2016)使
用3万大小的词表分别将源语言和目标语言中的单词进一步分割成子词
西班牙-英翻译任务中的训练集为IWSLT 2014和2015 Cettolo et al., (2012)，开发集

为dev2010，测试集为tst2010、tst2011和tst2012。英-德翻译任务中的训练集来自IWSLT2017，
本文使用tst2016和tst2017作为测试集，余下数据集作为开发集。所有数据集均使用Moses脚本
进行分词和Truecasing处理。并使用3万大小的联合词表将源端及目标端语料中的单词分割成子
词。由于本文词级别上下文需要计算篇章中所有词之间的依赖关系，计算开销及显存占用都
十分可观。考虑到训练效率，我们将长篇章切分为最大长度为30句的段落。实验数据集的篇章
数，句子数及平均篇章长度等统计信息如表1所示。

3.2 实实实验验验设设设置置置

本文基于OpneNMT2 Klein et al., (2017)实现以平行句对为单位更新参数的基准模
型Transformer，并进一步拓展为以篇章为单位更新参数的翻译模型。以篇章为单位更新使
得模型可以轻易获取语料的篇章信息，从而进一步获取全局上下文。本文将模型隐藏状态的维
度设为512，每个编码器解码器的层数都设置为6，多头注意力机制中的个数都设置为8，柱状
搜索的大小设置为5，dropout设置为0.1。在训练过程中，我们将批大小设置为8192个字符并使
用β1 = 0.1的Adam优化器对模型进行优化Kingma and Ba., (2015)。

3.3 训训训练练练方方方式式式

受Zhang et al., (2018)启发，本文使用两步训练策略充分利用句子级平行语料在训练速度及
计算开销等方面的优势。在第一步训练中使用平行句对语料对句子级别参数进行训练,在第二步
训练中使用含有篇章信息的语料训练篇章级参数,该部分参数包括不同层次依赖权重的获取，含
有分层结构信息全局上下文的获取，及结合上下文与编码器输出的门控等。两步训练使用的平

0训练集由LDC2002T01, LDC2004T07, LDC2005T06, LDC2005T10, LDC2009T02, LDC2009T15, LDC2010T03组
成。

1https://github.com/fxsjy/jieba
2https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py
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模模模型型型 MT06 MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 All
Transformer 36.27 42.71 43.51 41.25 41.07 31.54 39.64

+词级上下文 37.05‡ 43.79‡ 44.57‡ 41.98† 42.10‡ 32.49‡ 40.61‡
+复合上下文 37.46‡ 44.08‡ 44.86‡ 42.87‡ 42.16‡ 32.74‡ 41.10‡

Transformer(Zhang et al., 2018) 36.20 42.41 43.12 41.02 40.93 31.49 39.53
Transformer-DocNMT(Zhang et al., 2018) 37.12 43.29 43.70 41.42 41.84 32.36 40.22

表 2: 本文模型中-英翻译任务的性能(BLEU). †和‡表示与Transformer基准模型相比显著性p值小
于0.05/0.01

模模模型型型 西西西-英英英 英英英-德德德
BLEU Meteor BLEU Meteor

Transformer 35.50 34.60 23.02 43.66
+词级上下文 37.59 36.50 24.40 45.19
+复合上下文 37.75 36.83 24.98 45.70

Transformer-DocNMT(Zhang et al., 2018) 37.07 36.16 24.00 44.69
HAN-DocNMT(Miculicich et al., 2018) 37.35 36.50 24.58 45.48

表 3: 本文模型在西班牙语-英语及英语-德语任务上的翻译性能(BLEU和Meteor)

行句对语料与篇章语料是同一数据集的不同切分方式，没有引入额外语料。本文实验使用单块
显存32G的Nvidia V100显卡进行训练。

3.4 评评评估估估指指指标标标

对于中-英翻译任务，本文报告了使用multi-bleu.perl脚本计算的不区分大小写的BLEU得
分Papineni et al ., (2002)。对于其他翻译任务，本文报告了根据multi-bleu.perl脚本计算的区分大
小写的BLEU分值和Meteor得分Lavie and Agarwal., (2007)。以上数据集和评估方法与本文比较实
验的设置是一致的。我们使用paired bootstrap重采样方法评测BLEU值提升的显著性Koehn et al.,
(2004)。

3.5 实实实验验验结结结果果果

表2列出了汉-英翻译的性能结果。实验不但表明词级或复合上下文都能显著提高翻译
性能，而且表明使用含有复合篇章信息的上下文比单独使用词级全局上下文效果更好。例
如，在单一使用词级全局上下文实验中，本文方法在All测试集上的BLEU分数相比基准模
型Transformer提高了0.95，在结合使用复合上下文后本文在All测试集上取得了1.36的提升。
与Zhang et al., (2018)对前两句话进行建模的方法相比，在相似基准模型的前提下，本文方法(词
级上下文及复合结构上下文)都取得了明显的性能提升，这表明全局上下文比当前句前两句更有
助于提高文档级神经机器翻译质量。

表3列出了本文模型在西班牙-英及英-德两个篇章级翻译任务上的BLEU和Meteor得分。
与中-英任务相似的是，在这两个翻译任务中利用全局上下文比只选用篇章中部分语句作为
上下文更有帮助。此外，将不同层次的篇章信息结合进上下文会给翻译质量带来进一步提
升。在两个翻译任务上，我们的方法相比Transformer基准模型在BLEU (Meteor)评测标准上提高
了2.25(2.23)和1.96(2.04)。

4 分分分析析析与与与讨讨讨论论论

4.1 模模模型型型参参参数数数及及及训训训练练练时时时间间间

如表4统计数据所示，本文提出的上下文获取及结合方式由于编码器多头注意力层参数共

模模模型型型 参参参数数数（（（百百百万万万）））

Transformer 51.3
+复合上下文 57.6

HAN-DocNMT(Miculicich et al., 2018) 63.0
Transformer-DocNMT(Zhang et al., 2018) 96.8

表 4: 不同模型参数比较.
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享，参数增加数量较少。综合考虑了模型性能与参数及计算开销之间的平衡。同时，本文充分
利用句子级平行语料在训练时间上的优势，通过两步训练法使得训练时间相比其他模型没有明
显增加。

4.2 不不不同同同上上上下下下文文文利利利用用用方方方式式式

如图4所示，为了观察不同方式利用上下文对翻译质量的影响，我们尝试在解码器端增加专
门针对全局上下文的注意力层结构。实验结果对比如表5，相比本文使用的直接融合不同层次依
赖关系的方法，增加注意力层的方法增加了模型参数和计算开销，在翻译性能方面没有取得有
意义的提升。

softmax

   Masked 
Self-Attention

Encoder-Decoder
     Attention

Global Context
    Attention

Encoder
Output

Global Context

Feed Forward

Word Embedding

图 4: 在解码器中增加全局上下文注意力层作为上下文结合方式

结结结合合合方方方式式式 BLEU
直接融合 41.10
增加注意力层 41.09

表 5: 不同上下文结合方式翻译性能对比.

上上上下下下文文文来来来源源源 BLEU
当前句前文 40.31
当前句后文 40.49
无上下文 39.64

表 6: 不同来源上下文对翻译性能影响.

4.3 上上上下下下文文文分分分布布布

高清数字电视在美渐成主流
新新新华华华社社社纽纽纽约约约2月月月12日日日电电电(记记记者者者范范范小小小林林林)随随随着着着高高高分分分辨辨辨率率率数数数字字字电电电视视视机机机( HDTV )的的的售售售价价价. . . . . .
刚落幕的美国“超级碗”美式橄榄球赛已经成为美国广播业者迎接电视高清. . . . . .。
据《金融时报》日前报道,美国国会最近通过一项法案,规定美国广播业者必须在. . . . . .。
这意味着美国电视节目播放的全面数字化已经有了明确的时间表。
高分辨率数字电视的普及一方面要靠消费者购买电视机,一方面. . . . . .。
数字电视虽然在过去几年被一再提及,但始终都未成为现实。
这个问题在今年出现转机。
根据美国消费电子协会的预测,数字电视机今年在美销售量将首次超过传统电视机, . . . . . .。

表 7: 开发集篇章上下文分布样例

本文针对文中使用的全局上下文进行前后文屏蔽实验以观察当前句前文及后文各自对翻
译的影响。实验结果如表6所示,二者无显著差异，屏蔽前文的翻译性能略低于屏蔽后文，这
与Wong et al., (2020)的研究相符，我们推测前后文的重要性可能随语种和语料类型发生变化。
本文认为该实验虽然不能直接得出当前句前后文重要性孰轻孰重的结论，但可以表明后文作为
上下文对篇章翻译的重要性。
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在4.2的实验中，本文使用来自整个篇章的全局上下文与翻译模型结合，其翻译质量比仅使
用前文作为上下文取得了显著提升。出于探索前后上下文对篇章翻译质量影响的目的，我们对
全局上下文的分布展开如下分析与实验。本文利用句子级依赖权重对开发集中的篇章句子进行
统计，获取篇章中对所有句子而言都最重要的句子，并将该句使用加粗字体表示。表7中的样例
可以直观表明，当前句的上下文不一定只存在于邻近语句。该现象不仅存在于本文所举样例，
也存在于本文实验所使用的其他篇章语料中。

4.4 名名名词词词与与与代代代词词词翻翻翻译译译

为了观察本文提出的层次化结构全局上下文模型是如何提高翻译质量的，我们对代词和
名词的翻译进行进一步的实验与分析。在代词翻译中，我们使用Miculicich et al., (2017)提出
的APT度量标准评价中-英翻译实验代词翻译的准确性。如表8所示，结果表明本文提出的多层
结构全局上下文模型能够更好地捕捉到每个词的全局上下文，从而提升中-英翻译实验在代词翻
译的准确率。

Model MT06 MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 All
Transformer 69.54 73.67 68.41 65.32 67.71 71.60 68.68

+复合上下文 70.24 74.22 69.02 65.45 68.29 71.91 69.40

表 8: 代词翻译质量(APT)对比

源端 . . . . . .今天晚上的十一二点钟左右吧。
参考翻译 . . . . . . it will arrive around 11 : 00 or 12 : 00 tonight .
Transformer . . . . . . that about 11.2 pm today .

+词级上下文 . . . . . . it will be around 11.2 pm today .
+复合上下文 . . . . . . it will be around 12 : 00 tonight .

表 9: 代词翻译样例

本文在表9中列举了一个翻译例子进一步观察层次化全局上下文对代词翻译的帮助。通过实
例可以看出本文提出的模型可以较好地推断出潜在代词，从而验证了该模型的代词翻译性能。
对于名词翻译的分析，本文将展示另一个样例。

源端 . . . . . .一款非常优秀的基于PHP和MySQL数据库的社区程程程序序序。
参考翻译 . . . . . . an excellent community software based on php and mysql database .
Transformer . . . . . . an extremely outstanding community procedure based on the php. . . . . . .

+词级上下文 . . . . . . an extremely outstanding community process based on php a. . . . . . .
+复合上下文 . . . . . . an extremely outstanding communityprograme based on php a. . . . . . .

表 10: 名词翻译样例

表10的样例可以观察到本文提出的全局上下文比其他对比模型更好的翻译了易混淆的名
词。同时不难看出相比仅使用单词级别上下文，使用层次化全局上下文对提升名词翻译质量的
效果更好。

5 相相相关关关工工工作作作

(Gong et al., 2011; Hardmeier et al., 2012; Xiong et al., 2013; Tu et al., 2014; Garcia et al., 2015)在
使用篇章信息提高统计翻译质量的研究领域做了大量工作。机器翻译研究热点从统计翻译转向
神经翻译后不久，篇章级神经机器翻译的研究也蓬勃发展起来。根据获取上下文的范围，我们
将相关研究分为两类:(1)使用部分语句作为上下文的研究;(2)使用篇章作为上下文的研究。
在第一类研究中，Tiedemann and Scherrer., (2017)基于循环神经网络(RNN)直接拼接语句作

为上下文。随后(Jean et al., 2017; Wang et al., 2017; Zhang et al., 2018; Bawden et al., 2018; voita et
al., 2019)的研究中，以RNNSearch和Transformer为基础使用具有不同注意力机制的多编码器提
升篇章翻译质量。Miculicich et al., (2018)提出一种分层注意网络(HAN)，它通过句词的抽象表示
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为当前句从前面的句子中提取上下文。Yang et al., (2019)在HAN的基础上提出一种胶囊网络将上
下文信息按不同角度进行聚类。(Tu et al., 2018; Kuang et al., 2018)提出的基于缓存的方法所存储
的是前面句子中的词/翻译，也归于这一类研究。
另一类研究以篇章为翻译单元，针对每个句子动态获取有用的篇章级信息。Maruf and

Haffari., (2018)使用额外的存储网络将篇章转换为上下文与基于RNN的神经机器翻译模型
结合。Mace and Servan., (2019)在每个源句中添加篇章标签，并将其替换为篇章级嵌入向
量。Xiong et al., (2019)提出了一种二次优化策略，通过激励机制来完善第一轮翻译。Maruf
et al., (2019)提出使用稀疏注意力机制选择性地捕获与当前句相关联的句子并进一步选择关键
词。Tan et al., (2019)提出利用句向量之间的注意力机制获取上下文向量，并将其分配给当前句
中的词。

与上述研究不同，本文提出从词-句层面和词-词层面对全局上下文进行建模从而获取复合
依赖关系。使当前句的每一个词直接获取全文句子及单词中的潜在语义信息及递进关系。同时
本文提出的上下文获取方式综合考量上下文范围及结合方式，既将上下文获取范围扩展至整个
篇章，又没有增加额外语料或编码器。

6 总总总结结结

本文提出利用含有复合层次化篇章信息的全局上下文提升篇章级神经机器翻译质量。该模
型首先为当前句中的词分别从词和句两个层面获取其篇章级依赖权重矩阵，然后通过复合权重
及编码器自注意力层的输出获得全局上下文，最后将上下文与翻译模型结合。在多个基准语料
数据集上的实验结果表明，与若干强基线系统相比该模型能带来显著的翻译质量提升。分析试
验表明结合具有复合层次化篇章信息的全局上下文可以有助于提高篇章翻译的名词及代词翻译
质量。

如何通过合理建模篇章语料中的长依赖关系获取其潜在的语义信息是一个值得不断探索的
问题。我们将在未来的工作中继续对这一问题提出有意义的尝试。
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