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摘要：篇章机器翻译旨在使用计算机将一个篇章从一种语言自动翻译成另一种语言，是机器翻译中一

项富有挑战性的任务。近年来，随着神经机器翻译的快速发展，篇章神经机器翻译成为了机器翻译研

究的热门方向。研究者们提出了许多基于神经网络的篇章机器翻译模型，并取得了不错的效果。相比

于传统句子神经机器翻译，篇章神经机器翻译通过建模并利用篇章级别的上下文信息来产生质量更高

的译文。本文首先简单介绍了篇章翻译任务的定义和特点；其次分三个方面对篇章神经机器翻译现有

研究进行了介绍：上下文建模、模型训练、模型分析；最后分析了篇章神经机器翻译研究当前面临的

主要难点，并探讨未来可能的研究方向。
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Abstract: Document-level machine translation aims to use a computer to automatically translate a whole document from 
one language to another, which is a challenging task in machine translation. In recent years, with the rapid development 
of neural machine translation (NMT), document-level NMT has become one of hot research topics in the community of 
machine translation. Various document-level machine translation models based on neural networks have been proposed 
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and achieved good results. By modeling document-level context information, document-level NMT models significantly 
outperform conventional sentence-level NMT models. In this paper, we first briefly introduce the definition and 
characteristics of document-level NMT. Then, we review the studies in three aspects: context modeling, model training 
and model analysis. Finally, we analyze the main problems currently faced by document-level NMT and discuss possible 
future research directions.
Keywords: Natural language processing; Document-level NMT; context modeling; model training; model analysis

引言

近年来，随着基于深度学习的自然语言处

理研究的快速发展，机器翻译由统计机器翻译

时代进入了神经机器翻译时代。相比于传统翻

译模型，神经机器翻译模型的性能有了显著提

升，其应用也不断拓展，成为了人们生活的重

要组成部分。在这个过程中，人们对机器翻译

的需求也不再局限于传统的句子级别机器翻译，

还有比句子范围更广的篇章级别机器翻译，例

如新闻翻译、网页翻译等。因此，篇章神经机

器翻译具有非常重要的应用价值。

篇章翻译也叫文档级别翻译，不同于传统

句子级别翻译，它的翻译单元是篇章而不再是

一个个独立的句子。篇章指一系列句子按照一

定的语义关系或者层次结构组织形成的结构衔

接、语义连贯的语言单元。显然，篇章翻译的

难度比传统句子翻译难度更高：模型进行翻译

的时候，不仅需要考虑篇章级别上下文，而且

要求生成的译文具有较好的篇章共指性和连贯

性。因此，篇章神经机器翻译研究具有独特而

重要的科研意义。

表 1  近五年篇章神经机器翻译主题相关论文发表篇数

会议/期刊 2016年 2017年 2018年 2019年 2020年

ACL 0 1 2 1 5

AAAI 0 0 0 1 1

EMNLP 0 1 2 3 -

IJCAI 0 0 0 0 2

NAACL 1 - 1 1 -

TACL 0 0 1 0 1

总计 1 2 6 6 9

表 1 给出了最近几年人工智能、自然语言

处理方向的各大会议与篇章神经机器翻译主题

相关的论文统计情况。可以说，篇章神经机器

翻译已经成为了近年来神经机器翻译研究的热

点之一。

本文对近几年篇章神经机器翻译的相关研
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究工作进行梳理。总体而言，相关研究主要可

以分为以下三大类：

（1）上下文建模。如何准确地建模篇章级

别上下文，并将其融入到神经机器翻译模型中

一直是整个篇章神经机器翻译研究的焦点。

（2）模型训练。鉴于篇章神经机器翻译模

型较为复杂，许多研究也从模型训练的角度来

对篇章翻译展开研究。

（3）模型分析。神经机器翻译的一大难点

就是模型可解释性。篇章神经机器翻译也不例

外，分析模型、了解模型工作机制对进一步提

升篇章神经机器翻译模型性能具有重要意义。

本文分为五章。第一章简要介绍篇章神

经机器翻译任务、目标函数和评价指标，第

二章到第四章分别从上下文建模、模型训练

和模型分析三个角度对篇章神经机器翻译研

究进行介绍，最后一章对篇章神经翻译工作

进行总结并对后续发展进行了展望。

1　篇章神经机器翻译介绍

篇章神经翻译的基本单元是篇章，但由于

受到计算资源限制，大部分模型仍先依次翻译

篇章中每个句子，再拼接得到最终篇章译文。

不同的是，它们在翻译当前待翻译句子时，还

需要考虑当前句子之外的篇章上下文。形式上，

标准篇章神经机器翻译模型的训练目标函数定

义如下：

0
max ( ; ) max ( ,| )| ;

J
j j j

j
P Y X P Y X Cθ θ

=

= ∏ （1）

其中，X={X 1, X 2, …, X J} 和 Y={Y 1, Y 2, …, Y J}

分别代表源语言篇章和目标语言篇章，X j 和 Y j

分别代表源语言篇章第 j 个句子和目标语言第 j

个句子，C j 代表第 j 个平行句对的上下文句子

集合，即平行篇章中除了第 j 个平行句对外的

其他所有句子，θ 代表模型参数。

与常规句子翻译相同，现有篇章神经翻译

研究也多采用 BLEU[1] 等指标来对译文进行评

测。此外，衡量篇章译文质量往往需要考虑

篇章的两个常见特征：共指性（Coreference）

和连贯性（Coherence）。共指性指篇章中不

同描述指向同一实体。常见的共指现象可以

分为回指（Anaphora）、下指（Cataphora）

等 [2]。目前研究者们主要是通过代词翻译正

确率来衡量篇章翻译中的共指性 [3]。连贯性

指篇章中按照一定顺序排列的句子在逻辑和

句法上具有衔接关系 [4]。如果一个篇章缺乏

连贯性，即使篇章中每个句子都是通顺的，

整个篇章也缺乏可读性 [2]。目前，还没有自

动评价指标可以较好地衡量篇章译文在这两

方面的质量。

2　篇章神经机器翻译中的上下文

建模研究

利用篇章上下文是篇章翻译与句子翻译的

主要区别。人们在进行篇章翻译时，通常会先

完整浏览一遍篇章，再依次翻译篇章中的每个

句子。他们在翻译某个句子或者某个词的时候，

可能还会再次参考特定范围的上下文句子。因

此，如何建模篇章上下文是篇章神经机器翻译

研究的一个重要方向。纵观现有篇章神经机器

翻译中的上下文建模研究，相关工作可以分为

三大类：单编码器上下文建模、多编码器上下

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2020.05.001
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文建模、多解码器上下文建模。

2.1　单编码器上下文建模

所谓单编码器上下文建模，即不引入额外

神经网络模块，而是直接利用当前句子翻译模

型来建模篇章上下文信息。在这方面，Tiede-

mann 等 [5] 最早提出分别将源端上下文句子和目

标端上下文句子与当前句子进行拼接，将篇章

数据集组织成 2+1（拼接当前句子和源端上下

文句子，以生成当前句子的译文）和 2+2（同

时输入当前句子和上下文句子，生成当前句子

和上下文句子的译文）两种形式。Mace 等 [6] 提

出在所有源端句子的开头拼接一个篇章标记，

用于标记该篇章来源于哪个篇章，而该篇章标

记的向量表示则是该篇章内所有词嵌入表示的

均值。上述两个工作都是基于循环神经网络，

然而这种简单拼接建模的方法无法有效区分当

前句子与上下文句子在翻译过程中的不同作用。

进一步，Ma 等 [7] 提出了一个基于 Transformer[8]

的篇章神经机器翻译模型，他们在模型底层同

时建模上下文句子和当前句子，而在模型的高

层只建模当前句子。

单编码器上下文建模是最简单的上下文建

模方法，具有无需修改模型结构、既可以实现

当前句子和上下文句子之间的语义交互的优点。

然而，这类方法存在计算效率低下，上下文建

模过于简单的缺陷。

2.2　多编码器上下文建模

不同于单编码器上下文建模方法，多编码

器上下文建模方法引入了额外的编码器来建模

篇章上下文信息，是目前最为主流的方法。在

这方面，Wang 等 [9] 首次提出使用层次循环神

经网来建模得到句子级别和篇章级别的上下文

信息。此外，他们通过实验结果还发现：相

比目标端上下文，源端上下文对模型译文生

成的影响更大。进一步，Maruf 等 [10] 提出使

用两个记忆模块（Memory）分别存储源端和

目标端上下文信息，然后在翻译过程中从这

两个模块分别读取相关的上下文信息。Zhang

等 [11] 则是使用额外的 Transformer 编码器来编

码，得到词级别上下文信息。Miculicich 等 [12]

利用层次注意力网络（Hierarchical Attention 

Network）作为上下文编码器，首先通过句子

级别注意力网络建模每个上下文句子的语义表

示，再将这些句子表示输入给篇章级别注意力

网络以建模最终篇章级别上下文。与前面工作

不同，Maruf 等 [13] 认为翻译过程中，待翻译

词与不同的上下文词具有不同的相关度。以此

为基础，他们提出利用层次稀疏注意力网络来

计算不同上下文词与当前待翻译词的相关度，

以此作为该词对上下文的贡献权重。Yang 等 [14]

提出使用胶囊网络来编码篇章上下文信息。

Yun 等 [15] 利用层次 Transformer 建模前后上

下文句子，而 Tan 等 [16] 提出使用层次 Trans-

former 建模完整篇章。此外，Tu 等 [17] 认为历

史译文和当前译文有很强的关联性，并提出使

用缓存（Cache）来存储历史译文对应的隐状

态，以此为当前译文产生提供更多上下文信息。

相似地，Kuang 等 [18] 引入了主题缓存，利用

主题缓存存储当前篇章所属主题的主题词，并

以此来引导模型更好生成与历史翻译、主题信

息等更为相关的译文，以提高译文的共指性和

连贯性。

A SURVEY OF DOCUMENT-LEVEL NEURAL
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图 1  在编码阶段融合上下文信息

在得到篇章上下文信息后，需要将其与当

前句子信息进行融合，根据信息融合阶段的不

同，相关方法可以进一步分为以下三种：（1）

在初始化阶段融合篇章上下文信息。该类方法

由 Wang 等 [9] 首先提出。他们认为人们在翻译

篇章前通读全文起到了初始化作用，于是他们

提出使用篇章上下文信息来初始化翻译模型解

码器的初始状态。（2）在编码阶段融合篇章上

下文信息。在这方面，相关研究主要关注如何

利用篇章上下文信息来丰富当前待翻译句子的

表示。进一步，这些方法又可以细分为两类：

在编码器内部融合和在编码器外部融合。如图

1 所示，前者主要是通过在当前句子编码器的

每一层网络中以串联或并联的方式插入一个由

多头注意力网络 [12] 构成的篇章上下文信息融合

子层网络。后者主要是通过拼接 [5]、门控机制 [12]、

加法 [19] 等方法将篇章上下文信息与当前句子表

示进行融合。总体而言，在编码器内部融合篇

章上下文信息的方法的信息粒度更为细致，而

在外部融合篇章上下文信息的方法则较为简单。

（3）在解码阶段融合篇章上下文信息。该类方

法同样可以细分为两类：在解码器内部融合和

在解码器外部融合。在解码器内部融合是主流

方法，主要通过在解码器每一层网络中以串联

或并联的方式插入一个基于多头注意力网络 [12]

的篇章上下文融合子层。目前只有基于缓存的

模型才在解码器外部融合上下文信息，用于调

整译文预测概率。相比在解码器内部融合篇章

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2020.05.001
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上下文信息，在解码器外部融合篇章上下文信

息更为简单、直观，具有更强的可解释性。

综上所述，篇章上下文信息可以在三个不

同的阶段与当前句子信息进行融合。为了更好

利用篇章上下文信息，研究者们常常选择在多

个阶段融合篇章上下文信息 [11]。

2.3　多解码器上下文建模

现有篇章神经机器翻译工作多是先单独翻

译每一个句子，再拼接所有句子的译文以得到

整个篇章的译文。因此，篇章中不同句子的译

文之间往往缺乏联系，篇章译文的共指性和连

贯性较差。为了解决该问题，研究者们使用多

解码器建模上下文信息以生成更高质量的译文。

Voita 等 [20] 和 Xiong 等 [21] 提出使用两阶段解码

来提升篇章译文的共指性和连贯性。具体而言，

Voita 等 [20] 首先在大量目标单语篇章数据上训

练自编码器，得到一个具有较强生成能力的自

编码器，然后将第一阶段得到的译文输入自编

码器，以生成一个更加流利的篇章译文。Xiong

等 [21] 则将推敲网络应用到篇章翻译中，并使用

一个小网络判断最终译文的连贯性，使用强化

学习的方式更新翻译模型的参数。

3　篇章神经机器翻译中的模型训

练研究

通过建模上下文改善篇章神经机器翻译，

往往需要对模型结构进行设计和修改。这类方

法虽然效果很好，但是也会引入较多参数，增

加模型训练的难度。因此，不少研究者从模型

训练的角度改善篇章神经机器翻译，所涉及的

方法主要包括：预训练、数据增广、多任务学习、

领域迁移。

3.1　预训练

所谓预训练，即在训练任务模型之前，先

在其他任务的大规模训练数据上训练一个初

始模型，然后再将得到的初始模型迁移到目

标任务上进行微调 [22]。常见方法是先训练语

言模型 [23]，例如 GPT[22]、ELMo[24]、BERT[25] 等，

然后再在目标任务模型上进行微调。由于现有

篇章神经机器翻译研究缺乏一个大规模的训练

语料，在一个较小规模数据上训练一个大参数

量的篇章神经翻译模型具有很大的难度。而预

训练方法可以帮助篇章神经机器翻译模型较好

地解决该难题。它可以使得翻译模型获得较强

的通用知识建模能力，从而在篇章翻译训练数

据上训练得到一个性能较为稳定的翻译模型。

例如，Li 等 [26] 提出使用 BERT 来初始化编码器

参数。该方法是最为简单的预训练方法，能够

有效地赋予模型较强的文本建模能力。Liu 等 [27]

则提出先在多种语言混合数据上训练自编码器，

使得模型能够学习到不同语言信息且具有较强

的抗噪声能力，然后在此预训练自编码器基础

上构造篇章翻译模型。上述方法均有效提升了

篇章神经机器翻译模型的性能。

3.2　数据增广

训练一个高性能的篇章翻译模型需要大规

模篇章平行数据。然而大规模篇章平行数据十

分稀缺，获取大规模篇章平行数据需要昂贵的

代价。数据增广是人们解决资源稀缺问题的常

用技巧之一，机器翻译中数据增广方法主要有
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两类：加入噪声和回译（Back translation）[28]。

加入噪声即在原数据的基础上通过替换词、删

除词等方式产生和原数据相类似的新数据。回

译则是将目标语言单语数据翻译成源语言从而

生成伪平行数据以补充训练数据。数据增广方

法可以有效地增加训练数据，使得训练数据更

加多样化，从而使模型通过训练得到更好的参

数，具有更强的泛化能力。

对于篇章神经机器翻译，不少研究者也通

过数据增广方法来扩充篇章平行数据。例如，

Sugiyama 等 [28] 从平行篇章中抽取出一些平行

片段当作新训练数据加入到原来训练数据中。

此外，Liu 等 [27] 和 Junczys-Dowmunt 等 [29] 利用

了回译方法将大量目标语言篇章数据翻译成源

语言篇章译文，以此来构造大规模伪篇章平行

数据以提升模型训练效果。 

3.3　多任务学习

多任务学习方法通过共享参数来联合训练

多个相关任务的模型，具有以下优点：隐式数

据增广和模型正则化，通过引入辅助任务来引

导模型学习得到对主任务有益的额外信息 [30]。

因此，利用多任务学习方法改进篇章神经机器

翻译也成为研究者的选择之一。通常情况下，

研究者们让篇章神经机器翻译任务和辅助任务

共享编码器，通过辅助任务引导翻译模型学习

对翻译有益的特定知识，从而达到提升篇章翻

译任务的效果。例如，Li 等 [26] 在篇章神经机器

翻译中引入一个辅助任务：判断两个句子是否

为相邻句子。通过该辅助任务，编码器能够较

好地学习到建模相邻句子语义连贯性的能力，

从而更为准确地建模篇章上下文。Zhang 等 [31]

引入两个辅助任务：以当前句子语义表示为基

础，解码生成前一个句子和后一个句子，这样

可以使得编码器具有感知前后上下文信息的能

力。除了上述方法，辅助任务可以根据需要自

行定义。

3.4　领域迁移

领域迁移主要致力于解决目标领域因缺乏

数据而无法训练一个深度模型的难题。最为常

见的方法是先使用其他领域数据训练一个基础

模型，再使用目标领域数据对该基础模型进行

参数微调，使得该模型能够较好地适用于目标

领域的翻译任务。与句子神经机器翻译研究相

同，篇章神经机器翻译研究也面临着特定领域

训练数据不足的难题。因此，如何进行篇章神

经机器翻译的领域迁移也是神经机器翻译研究

的重要问题之一。对此，Kothur 等 [32] 在标准篇

章翻译模型的基础上，提出使用目标领域词典

来解决目标领域新词翻译问题。Stojanovski等 [33]

则通过建模领域向量和上下文向量来解决零资

源领域篇章神经机器翻译问题。同时，他们发

现使用多个领域数据训练得到的模型具有很强

的领域迁移能力。

4　模型分析

近年来，篇章神经机器翻译研究取得了较

大进展，各种新模型，新方法不断被提出。但

在这类方法中，篇章上下文编码器始终是个黑

箱。一些研究者们对篇章上下文编码器是否准

确建模上下文信息以及如何利用上下文信息产

生了兴趣和疑问。他们希望通过实验分析该编
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码器是如何提升篇章译文质量。

Bawden 等 [34] 在多编码器模型上进行，他

们发现利用篇章上下文信息不但可以获得更高

的 BLEU 值，还可以在代词翻译上获得更高的

正确率。因此，多编码器的使用有助于解决篇

章翻译的共指性和连贯性问题。Stojanovski等 [35]

也认为合理利用篇章上下文信息可以提升篇章

翻译的效果。然而，Jean 等 [36] 通过实验发现，

当不断增大训练数据时，编码篇章上下文带来

的 BLEU 值提升越来越不明显，甚至会降低代

词翻译的正确率。Kim 等 [37] 也认为大部分篇章

神经机器翻译工作获得性能提升的原因仍不清

楚。他们认为现在篇章神经机器翻译训练数据

过小，因此训练得到的篇章神经机器翻译模型

容易过拟合，而建模得到的篇章上下文信息能

够起到正则化的作用，在一定程度上防止模型

训练的过拟合。此外，他们认为现有篇章神经

机器翻译模型可能还带来了除了 BLEU 外的其

他方面提升，但是这种提升可能是很有限的。

最近，Li 等 [38] 通过随机替换上下文、使用固定

上下文等方法替换原始的上下文，发现编码错

误上下文也能得到跟编码原始上下文相近的结

果。于是，他们认为在篇章上下文编码器并不

能正确编码篇章上下文信息，而只是起到了生

成噪声的作用，缓解了模型过拟合。

由此可见，研究者们对现有篇章上下文编

码器的作用存在争议，这仍然是篇章神经机器

翻译研究的一个难点。

5　总结与展望

本文对近年来篇章神经机器翻译研究工作

进行了梳理。本文首先简单介绍了篇章神经机

器翻译任务，然后从上下文建模、模型训练、

模型分析三个方面对篇章神经机器翻译研究进

行介绍。

总体而言，篇章神经机器翻译技术在学术

界和产业界正在发挥越来越重要的作用。但是，

篇章神经机器翻译仍然面临诸多挑战，未来以

下几方面的发展趋势值得更多的关注：

（1）构建大规模篇章平行数据。现有的篇

章平行数据规模小，因此，构建大规模多语言

对的篇章平行数据显得尤为急迫。这不仅有利

于篇章神经机器翻译模型性能的提升，也有利

于模型分析的深入开展。

（2）设计更加合理的译文自动评价指标。

传统的译文评价指标，BLEU、METEOR 均存

在一定的缺陷。而在篇章机器翻译场景下，对

于篇章译文的一些特性，例如，篇章译文的共

指性和连贯性，这些指标更是无法准确衡量篇

章译文质量。设计更为有效，全面的自动评价

指标对于篇章翻译研究具有重要意义。

（3）篇章神经机器翻译模型简化研究。相

比于现有的主流句子翻译模型，篇章神经机器

翻译模型更为复杂，包含了大量的参数。这导

致了翻译模型难以训练，使用代价高。因此，

如何在不降低模型性能的前提下，对篇章神经

机器翻译模型进行简化，降低模型复杂度，将

是篇章神经机器翻译产业化过程中需要解决的

难题。

（4）篇章神经机器翻译的可解释性研究。

正如前文所述，目前学术界对现有模型是否真

正学到了对翻译有益的篇章上下文存在争议。

因此，弄清楚篇章神经机器翻译模型建模和利
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用上下文的机制将是研究者们未来关注的一个

焦点问题。
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