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近两年来，神经机器翻译（Neural Machine Translation, NMT）模型主导了机器翻译的研究，

但是统计机器翻译（Statistical Machine Translation, SMT）在很多应用场合（尤其是专业领域）仍

有较强的竞争力。如何利用深度学习技术提升现有统计机器翻译的水平成为研究者们关注的主要问题。

由于语言模型是统计机器翻译中最核心的模块之一，本文主要从语言模型的角度入手，探索神经网络

语言模型在统计机器翻译中的应用。本文分别探讨了基于词和基于短语的神经网络语言模型，在汉语

到英语和汉语到日语的翻译实验表明神经网络语言模型能够显著改善统计机器翻译的译文质量。

 Neural Machine Translation (NMT) dominates the research of machine translation in recent two 

years. However, Statistical Machine Translation (SMT) is very competitive in many scenarios such as some 

specific domains. It became a key issue how to apply deep learning technology to improve SMT performance. 

As language model is one of the most crucial modules in SMT, this paper investigated the usage of neural 

language model in statistical machine translation. We explored respectively the word-based and phrase-

based neural language model, and evaluated the models on both Chinese-to-English and Chinese-to-
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Japanese translation tasks. The extensive experiments demonstrated that the neural language models can 

significantly improve the translation performance of statistical machine translation.

Keywords：Statistical machine translation, neural language model, word-based language model, phrase-

based language model

1　引言

机器翻译旨在利用计算机技术将一种自然

语言（源语言）自动转换为另一种自然语言（目

标语言）。自 20 世纪 90 年代初开始，数据驱

动的机器翻译模型成为主流。其中，如何从人

工翻译的双语对照语料中学习翻译知识是核心。

尽管这两年神经机器翻译成为新的研究范式 [1-7]， 

统计机器翻译模型在很多应用（尤其是专业领

域）中仍有很强的竞争力。在统计机器翻译中，

无论是基于词的模型 [8]、基于短语的模型 [9-10]、

还是基于树的模型 [11-13]，度量译文流畅度的语

言模型始终是其中最为核心的模块之一。 本文

拟从改善语言模型的角度出发，研究神经网络

语言模型在统计机器翻译中的应用。

我们以基于短语的统计机器翻译为基线系

统，以前馈神经网络为框架研究神经网络语言

模型 [14]。不少学者对以词为单位的神经语言模

型进行了研究，并证明了有效性 [15]。然而，基

于短语的统计机器翻译在生成目标译文时都是

以短语为单元进行的组合。因此，以短语为基

本单元的语言模型也值得研究 [16]。因此，本文

除了探讨基于词的神经语言模型，还研究了基

于短语的神经语言模型，并将其融入基于短语

的统计机器翻译模型。

本文以汉语到英语、汉语到日语为翻译任

务，验证神经语言模型的有效性，并对比基于

词的神经语言模型和基于短语的神经语言模型。

详细的实验结果表明，神经网络语言模型能够

显著改善统计机器翻译的译文质量。同时，我

们对比发现：基于词的神经语言模型无法替代

传统的 n- 元语言模型，基于短语的神经语言模

型无法替代基于词的模型，而融合词和短语的

神经语言模型能够取得最好的翻译效果。 

2　基于短语的统计机器翻译

在统计机器翻译中，给定一个源语言句子 f，

模型将在所有候选目标语言译文中搜索一个概

率最大的句子 e：

其中，p(eǀf) 一般采用对数线性模型分解为

若干个子模型：

其中，hi(f, e) 可以是任意翻译特征，例如

翻译模型特征、调序模型特征和语言模型特征，

λi 为对应的特征权重。一般地，特征权重可通

过最小错误率训练的方法获得 [17]。

基于短语的模型在统计机器翻译中应用最

为广泛。这里的短语并非句法意义上的短语，

而是指任意连续的词串。该模型的基本思想是：
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在训练阶段从双语句子对齐的平行语料中自动

抽取源语言短语到目标语言短语的翻译规则并

学习其概率，在翻译阶段将源语言句子切分为

短语序列，利用翻译规则得到目标语言句子的

短语序列，然后借助短语重排序模型和语言模

型对目标语言句子的短语序列进行排序，最终

获得最佳的目标译文。本文以基于最大熵的括

弧转录文法（MEBTG）为例介绍基于短语的翻

译模型 [18]。

在训练阶段，我们首选利用词对齐工具获

得双语对齐句子中的词语互译关系；然后，我

们抽取符合约束的短语翻译规则（如图 1 中的

a-e）并估计规则的概率。同时，从词语对齐的

双语数据中，最大熵方法可以用来训练短语调

序模型。此外，双语对照语料的目标端和目标

语言大规模单语数据可以用来训练强大的语言

模型。

在测试解码阶段，基于短语的模型为源语

言句子搜索最佳的短语切分，匹配最好的短语

翻译规则，并寻找最佳方式组合目标短语最终

生成目标语言译文。如图 1 所示，在翻译该汉

语句子时，首先利用短语翻译规则（a-e）获得

若干个短语的目标语言译文。然后，我们将采用

短语调序规则（f-i）重新排列目标语言短语获得

最终译文。其中，规则 g 表示 “the two countries”

与 “the relations between” 应该交换顺序。规则 f, 

h 和 i 表示顺序拼接目标短语译文。译文组合过

程中，语言模型将衡量译文的流畅度。

图1  短语翻译模型实例

3  神经网络语言模型

由前述介绍可知，语言模型是译文生成过

程中至关重要的因素之一。典型地，我们用 n-

元语言模型计算任意时刻译文片段的概率：

一般地， 采用最大似然方

法进行估计：

APPLICATION OF NEURAL LANGUAGE MODEL IN  
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这种基于字符串计数的方法不仅面临数据

稀疏问题，而且无法捕捉语言单元之间的语义

相似性：例如 “ 出台 ” 和 “ 颁布 ” 语义相近，

那么出现在相似上下文中的概率也应该相似，

然而最大似然计数的方法无法实现这一点。

3.1  基于词的神经网络语言模型

因此，很多研究者尝试采用神经网络结构

刻画语言模型。我们以 Bengio 提出的前馈神经

网络语言模型为例进行介绍 [14]。如图 2 所示，

若我们要计算概率 ，首先将上

下文中的每个词语 映射为定长的低

维实数向量，并进行拼接作为下一层的输入，

然后进行一层或多层的线性和非线性映射得到

深层表示，最后通过 softmax 操作得到下一个

词 ei 的出现概率。

图2  前馈神经网络语言模型示例

3.2  基于短语的神经网络语言模型

由图 1 所示，短语翻译系统的译文都是由

目标语言短语组合而成。那么，很自然地，衡

量组合之后的译文是否通顺和流畅应该对短语

之间的相互依赖关系（即短语语言模型）进行

建模。这里涉及两个关键问题：1）短语的定义；

2）目标语言单语句子中的短语识别与划分。

关于短语的定义，我们引入 “ 最小短语 ”

的概念，并从双语句对的角度定义最小短语。

给定一个经过词语对齐的句对 (f, e, A)，其中

f=f0…fm 表示源语言句子的词串，e=e0…em 表示

目标语言的词串， 

是双语句对间词语对齐矩阵。每一个目标语言

端最小短语 ei…ei 都应满足下面的条件：

a) 根据词对齐矩阵搜寻与目标语言短语

ei…ei 词语对齐的源语言短语 fk…fl，必须满足：

如果 i≤i’≤j 如果 k≤k’≤l；

b) 无法从 ei…ei 找到更小的语言单位满足 a)

的要求。

根据上述定义，我们可以非常容易地从双

语句对中的目标语言部分找到唯一的最小短语

划分，图 3 描述了一个示例。

图3  最小短语的定义

由于最小短语的识别和划分都是在词语对

齐的双语句子中进行的，如何在目标语言单语

数据中进行有效的最小短语识别与划分成为大

规模单语数据的应用瓶颈。本文采用有监督的

序列标注方法对任意测试句子进行最小短语识

别与划分。

由每个互为翻译的句对可获得目标语言部

分唯一的最小短语划分，从而便可视为训练数
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据学习单语数据上的最小短语划分。本文设计

了有效的词汇化特征，并采用感知器模型作为

分类器确定输入的每个词语应该最小短语的开

始（B）、中间（M）还是结尾（E）。

4  实验与分析

在这一小节中，我们将介绍实验设置、实

验结果，并对结果进行简单分析。

4.1  实验设置

我们所采用的基线系统就是基于最大熵括

弧转录文法的短语翻译模型 MEBTG，不同的

语言模型将作为一个特征融入 MEBTG 的对数

线性模型中。所有子模型的特征权重都是在开

发集上采用最小错误率训练获得。

我们选择汉语到英语以及汉语到日语的翻

译任务来对比不同语言模型对机器翻译性能的

影响。对于汉语到英语的翻译任务，双语训

练数据来源于 LDC，共 206 万平行句对（含

2770 万汉语词以及 3190 万英语词）。我们选

择 NIST MT03 作 为 开 发 集，MT05、MT06 以

及 MT08 作为测试集。每个测试用例对应 4 个

人工参考译文。

对于汉语到日语的翻译任务，双语训练数

据来源于亚洲机器翻译评测（WAT），共 67

万平行句对。我们采用了标准的开发集（2090

句）以及两个测试集（分别为 2107 和 2143 句）。

每个汉语句子仅有 1 个人工参考译文。

由于语言模型是本文关注的焦点，而语言

模型的性能又取决于所使用的单语语料规模，

因此，在汉语到英语的翻译任务上，除了平

行语料的目标语言部分，我们还采用了英文

Gigaword 的新华部分（约 1100 万句子）。在

汉语到日语的翻译任务中，由于其科技文献领

域的特殊性，我们仅采用双语训练语料的目标

语言部分来训练基于词和短语的语言模型。

为了进行详细的实验对比，我们考察了 4

组不同的语言模型：

W-KN：也就是基线系统所采用的基于词

的语言模型，语言模型概率由最大似然估计并

经过 Kneser-Ney 平滑获得。

W-NN：基于词的神经网络语言模型，考

虑到计算效率，我们在计算语言模型概率时仅

保留 16 万最高频的词汇。

MP-KN：基于最小短语的语言模型，语言

模型概率的估计方法类似于 W-KN。

MP-NN：基于最小短语的神经网络语言模

型，类似于 W-NN，我们也仅保留 16 万最高频

的目标语言词汇。

值得注意的是，这些语言模型可分别（或

一起）作为模型特征融入基线系统的对数线性

模型。我们用重采样技术衡量两个机器翻译系

统之间的差异是否统计显著 [19]。

4.2　实验结果

表 1 给出了不同语言模型在汉语到英语翻

译任务上的详细实验对比。作为单一模型，我们

可以看到基于词的语言模型要优于基于最小短语

的语言模型（W-KN vs. MP-KN，W-NN vs. MP-

NN）。我们认为这一现象主要是因为基于最小

短语的语言模型容易导致数据稀疏问题。同时，

我们也发现，基于神经网络的语言模型概率估计

方法无法替代基于最大似然估计加平滑的方法。

APPLICATION OF NEURAL LANGUAGE MODEL IN  
STATISTICAL MACHINE TRANSLATION
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不管是基于词的语言模型还是基于最小短语的语

言模型，基于神经网络的概率估计方法取得的

翻译性能都明显低于基于最大似然的估计方法

（W-KN vs. W-NN，MP-KN vs. MP-NN）。

融合不同的语言模型对提升翻译性能是否

有帮助是我们主要关心的问题。首先在基于词

的模型中，融入两种不同的概率估计方法，我

们发现 W-KN-NN 相比于 W-KN 取得了显著的

性能提升，说明神经网络语言模型可以作为基

线系统的一个补充。进一步加入基于最小短语

的语言模型，我们发现，综合两种粒度的语言

模型以及两种概率估计方法（W-KN-NN+MP-

KN-NN）可以取得最优的译文质量。相比于基

线系统 W-KN，在每个数据集上都能取得超过

1 个 BLEU 值的性能提升。这一实验结果进一

步说明，基于最小短语的语言模型与基于词的

语言模型具有互补关系。基于词的语言模型能

够刻画精细的局部依赖关系，而基于最小短语

的语言模型可以捕捉更大范围片段与片段之间

的依赖关系。

表1  不同语言模型在汉语到英语翻译任务上的性能对比

方法 MT03 MT05 MT06 MT08

W-KN 35.81 34.69 33.83 27.17

W-NN 34.73 33.62 32.75 26.54

MP-KN 34.39 33.26 32.51 25.65

MP-NN 33.65 32.83 31.96 25.21

W-KN-NN 36.40 35.45 34.58 27.87

W-KN+MP-KN 36.26 35.36 34.45 25.54

W-KN+MP-KN-NN 36.83 35.87 35.30 28.40

W-KN-NN+MP-KN-NN 36.95 36.13 35.56 28.92

表 2 展示了不同语言模型在汉语到日语翻

译任务上的性能对比。从前两行实验结果（W-

KN vs. W-KN-NN）可以看出，基于神经网络的

语言模型概率估计方法虽有性能提升，但提升

幅度非常有限。我们认为，很大原因在于训练

语言模型的数据相对较小，仅有不到 70 万的句

子很难学习一个复杂的神经网络模型。当融入

基于最小短语的语言模型后，我们发现整个翻

译系统相比于基线系统可以取得统计显著的翻

译质量提升。可见，基于最小短语的语言模型

不仅在汉英翻译中有效，在汉日翻译中也同样

有效。

表2  不同语言模型在汉语到日语翻译任务上的性能对比

方法 开发集 测试集 -1 测试集 -2

W-KN 35.71 36.62 35.47

W-KN-NN 36.13 37.10 35.84

W-KN-NN+MP-KN-NN 36.48 37.46 36.15

5　总结

本文在基于短语的统计机器翻译框架中深

入研究了神经网络语言模型对机器翻译性能的

影响。我们不仅研究了基于词的神经网络语言

模型，而且也探索了基于（最小）短语的神经

网络语言模型。为了使得短语语言模型可计算，

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2017.03.004
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我们给出了最小短语的定义，并设计了单语数

据上的最小短语划分方式。汉英和汉日机器翻

译的详细实验显示，基于最小短语的语言模型

无法替代基于词的语言模型，同时，基于神经

网络的语言模型概率估计方法也无法替代基于

最大似然估计的概率估计方法。值得欣慰地的

是，融合不同粒度的语言模型、不同概率估计

方法都可以有效改善统计机器翻译系统的译文

质量。
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