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摘要：神经机器翻译在机器翻译领域的发展势头正猛，在很多语言对之间取得的效果已超过传统

的统计机器翻译。篇章翻译是近来兴起的研究热点，如何能够在翻译文档时充分利用篇章信息一直

是该研究的关键点和难点。在篇章级机器翻译中，如何选取当前句的篇章上下文是非常关键的。虽

然相关研究使用的篇章上下文不尽相同，但是却少有在选取之前对上下文信息进行识别筛选。本文

提出了一种融合篇章上下文有效识别的篇章级翻译模型，引入判别篇章上下文是否有效的分类任务，

并根据判别结果来控制目标端对篇章上下文的利用。在中英、英德翻译任务上，与基准系统相比，

都得到了显著的提升。 
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机器翻译研究的是如何利用计算机技术，来实现两种语言甚至多种语言之间的相互翻译。近些

年来，神经机器翻译飞速发展[1-2]。相比较于传统的统计机器翻译，神经机器翻译展现出更加优越的

性能、更强的适应性，使得神经机器翻译的应用和影响越来越广。神经机器翻译通过搭建神经网络

模型，使用序列到序列的翻译方法[3]，极大地提升了翻译的性能。2017 年，Vaswani 等[4]提出全新的

模型架构 Transformer，该模型采用经典的编码器-解码器结构，使用新颖的多头注意力机制来进行建

模，达到了目前非常卓越的性能，在 NLP 各个研究方向得到广泛应用。 

神经机器翻译研究对于句子级的翻译，取得了非常卓越的效果，在中英新闻翻译方面取得了巨

大的成功，已经达到接近人类的水平[5]。然而，相较于句子级翻译研究，篇章级的神经机器翻译受到

的关注较少。由于难以有效地利用篇章上下文信息，篇章级机器翻译的研究仍然具有挑战性。对于

篇章翻译，即使是 Transformer 模型性能也有待提高，因为它独立地翻译篇章中的每句话，存在难以

捕捉篇章上下文信息的问题。Bawden 等[6]指出利用篇章级上下文来处理与上下文相关的现象是非常

关键的，例如共指、词法衔接和词法歧义化等现象，对于机器翻译的性能有着重要的影响。翻译过

程中出现的语句不通顺、不连贯的现象，很有可能就是没有考虑篇章级信息而造成的。 

近来，篇章级别的 NMT 研究越来越受到关注[7-12]。Zhang 等[7]提出了一种基于 Transformer 的篇

章翻译模型，通过使用两个编码器分别计算当前句的表示和篇章级上下文的表示，再将篇章级别上

下文信息分别融入到当前句子的编码器和解码器中，显著地提高了篇章翻译的性能。HAN[11]是第一

个使用分层注意力机制以结构化和动态的方式来捕捉篇章上下文信息的模型。Yang[10]等提出了一种

以查询为导向的胶囊网络，将上下文信息聚类到目标翻译可能涉及的不同角度。但是，篇章上下文

的选取存在着很多问题，Zhang 选取前一、二、三句作为当前句子的上下文，HAN 选取了前三句作

为上下文，Yang 同样是选取了前三句作为上下文。 然而在实际翻译场景中，当前句的前句所蕴含的

篇章信息并非总能对翻译当前句发挥作用，因此，如何让模型能够充分利用有效的篇章信息是一个

值得研究的问题。 

为了让模型能够学习到更多有价值的篇章上下文信息，本文提出一种基于联合学习的篇章翻译

结构。其核心思想是利用一个共享的编码器分别对当前句及其上下文进行编码，同时引入分类任务，

分类器用于判断当前句的上下文编码表征是否蕴含有效的篇章信息。本文对分类器的数据生成设计

了多种方案，在努力提高分类性能的同时帮助模型提升编码器对句子的表示能力。本文描述的篇章
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翻译系统建立在通用的句子级 Transformer 模型之上，除了联合分类器，模型进一步引入门控机制，

通过改进基准模型的残差连接，使得编码端识别出来的上下文信息能够在解码端得到充分利用。本

文提出的方法对机器翻译模型的性能有明显的提升，尤其在中英翻译任务上，比基准模型的性能提

升了 1.6 BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）值。 

 

1 基准 Transformer 模型 

本文选用的基准 NMT 模型是基于注意力机制的神经机器翻译模型 Transformer。2017 年，谷歌

的研究者提出了一种全新的神经机器翻译模型 Transformer[4]。Transformer 是基于编码器-解码器结构

的模型。编码器采用 Ne层相同的网络层叠加而成的，每一层编码器层是由一个多头自注意力子层和

一个全连接前馈神经网络构成的。类似的，解码器也是采用 Nd层完全相同的网络层叠加起来，每一

层解码器层是由一个多头自注意力子层，一个多头上下文注意力子层和一个全连接前馈神经网络构

成。除此之外，为了解决梯度爆炸或消失和训练过程不稳定等问题，Transformer 在子层之间加入残

差连接，在每层中加入了层正则化操作。 

Transformer 采用一种非常独特的多头注意力机制（multi-head attention）。多头注意力机制的优

点在于能够直接对序列中任意两个单元之间的关系进行建模，这使得长距离依赖等问题可以更好地

被求解。此外，多头注意力机制克服了循环神经网络无法并行化的缺点，因此模型训练的速度更快。

多头注意力机制会得到多个不同的表征 Query（Q），Key（K），Value（V），然后进行注意力机制

的运算，这个过程可以用式（1）进行表述： 
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其中， kd 表示 Key 的维度。 

因为，注意力机制会在输入序列顺序上的出现缺失，Transformer 采用了一种位置编码的方式来

模拟输入序列的时序信息，通过将词向量与位置编码相加生成最终的源端句表示。位置编码的计算

方式如式（2）~式（3）所示： 
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其中， pos 表示单词在输入序列中的位置， mod eld 表示模型的隐层单元个数。 

 

2 融合篇章上下文有效识别的篇章级机器翻译 

2.1 系统模型架构 

受 Zhang 等[7]工作的启发，本文采用了如图 1 所示的系统模型架构，基本思想是使用多头自注

意力机制计算篇章级上下文的表示，并将编码得到的上下文信息集成到解码器中。与 Zhang 等[7]不

同，出于计算成本和注意力负担的考量，本文对上下文和当前句采用的是共享编码器，即在

Transformer 的原始模型基础上使用同一个编码器来对源端句的上下文句进行编码。为了有效利用篇

章级别的上下文信息，系统加入了分类模块（图 1 所示的 binary classifier），分类器将对两个编码器

的输出隐藏状态进一步处理，目的是从经过编码的信息中，判断上下文与当前句是否存在关联，一

方面通过分类任务来提升句子的表示能力，另一方面将联合上下文注意力和门控机制来指导模型对

上下文的有效利用。篇章上下文注意力层（图 1 所示的 Context Attention）位于解码器的自注意子层



 

和上下文注意力子层之间，为了指导解码器有效使用篇章上下文信息；门控机制（图 1 所示的 Context 

Gate）的引入为了进一步控制上下文信息在目标端的利用。下面将详细描述分类器的设计和门控机

制。 

2.2 篇章上下文有效识别 

2.2.1 分类器设计 

句子级的 Transformer 模型在翻译时不需要考虑上下文，因此经过编码器编码的句子表示

（sentence representation）在体现句间关系上能力较弱；与此相对，篇章翻译的编码输出应该在句间

关系的判断上更具优势。因此，存在这样一个假设：性能越好的篇章翻译编码器，它的编码输出（即

句子表示）在句间关系判断上应该能力越强（本文 4.4 节的实验结果验证了该假设的合理性）。根据

这一假设，本文的翻译系统增加了一个联合分类任务：利用编码器输出判断当前句子的上下文是不

是真正有效的上下文。分类性能的提升，一方面说明系统内的句子表示得到增强，另一方面也将说

明模型在学习过程中越能有效关注到上下文信息。 

分类器设计的核心之一是构建训练语料。受 Bert[13]工作的启发，系统将当前句的前一句作为有

效上下文，即为正例。原理上篇章中除去当前句子的前一句都有可能作为负例，为了提升分类效果，

系统选取篇章中相似度最低的句子作为无效上下文，即为负例。在构造负例过程中，本文使用了 TF-

IDF 和 KL_div 两种策略来计算句子之间的相似度。在 TF-IDF 策略中，利用 Sklearn 库中的

TfidfVectorizer 可以把原始文本转化为 tf-idf 的特征矩阵，然后计算句子表征之间的余弦相似度。给

定转化好句子表征 ( )iX 和 ( )jX ，TF-IDF 策略的相似度计算如式（4）所示： 
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     (4)                        

在 KL_div 策略中，利用训练好的 BERT 预训练模型1将句子转化为特征向量，计算句子表征之间的

KL 距离。KL_div 策略的相似度计算如式（5）所示： 
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本文生成数据的正负例比为 1:3 或 1:1。 

2.2.2 分类器结构 

分类器的结构如图 2 所示，记 tn d
h


 和 cn d

s


 分别表示当前句 ( )tx 和当前句上下文 ( )tc 经编码

器的输出， tn 表示源端当前句包含的单词数，其中 cn 表示对应上下文包含的单词数， d 表示隐藏状

态的大小。将隐藏状态 h 和 s 进一步通过 Max-Pooling 和 Mean-Pooling 操作，分别表示为向量 u 和

v，即 

    max ,u pooling h mean pooling h         (6) 

    max ,v pooling s mean pooling s         (7) 

其中 2, du v 。为了捕获 u 和 v 之间的关系，系统为分类器构建了 3 种输入：（1）将 u，v 拼接在

一起  ,u v ；（2）逐个元素乘积 *u v ；（3）逐元素的绝对差 u v ；即： 

 , , , *o u v u v u v         (8) 

其中 6do 。最后，通过全连接层和二元分类 softmax 层判断上下文 ( )tc 是否为当前句 ( )tx 的有效上

下文： 

   1 1 2 2maxz soft oW b W b       (9) 

 
1 https://github.com/hanxiao/bert-as-service 



 

其中 6 2

1 2, dW W  ， 2

1 2,b b  为模型参数， 为 sigmoid 函数。 
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图 1 融合篇章上下文有效识别的 Transformer 模型 

Fig. 1 Transformer model that effectively recognizes and exploits context 
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图 2 处理篇章信息的分类器结构图 

Fig. 2 Structure diagram of classifier processing 

 document-level information 

2.3 带门控机制的残差网络 

在图 1 所示的解码器端，引入的上下文注意力子层（context attention sub-layer）用于融合篇章上

下文信息。为方便起见，记解码端自注意力层的输出为
tm d

p


 ，上下文注意力层通过使用多头注

意力模型，融入篇章上下文信息
cn d

s


 ，即： 



 

  , ,q multi head p s s        (10) 

其中
tm d

q


 。为了获取的篇章上下文信息，一般通过残差网络与上下文注意力子层的输入进行融

合，即： 

 r q p        (11) 

不难看出，式（11）所示的残差网络将采用全盘接收的方式融合获取的篇章上下文 q 。为了区别

篇章上下文是否有效，受文献[7]的启发，本文引入带门控机制的残差网络，即通过门控层按一定比例

融合获取的篇章上下文 q ，如式（12）所示: 

 r q p        (12) 

其中权重 为衡量该篇章上下文信息重要程度的指标，计算如式（13）所示： 

  = i jW p W q         (13) 

公式中σ表示 sigmoid 函数， ,
i jW W 是权重参数。一般来讲，当篇章上下文有效时，我们期望权重

接近于 1 ，反之接近于 0。 

 

3 训练方式 

3.1 联合学习 

与第 2 节内容相照应，本文联合学习的损失函数分为三部分，分别涉及传统神经机器翻译目标

端的预测、有效篇章上下文识别和带门控机制的残差网络中篇章上下文重要程度 。 

记模型参数为 ，神经机器翻译目标端预测相关损失函数如下所示： 

   
,
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               (14) 

其中 N 指训练集中平行篇章数，
n

T 为第 n 个平行篇章的句子数， nX 和 nY 分别为第 n 个平行篇章的源

端和目标端。 

篇章上下文有效识别相关损失函数如下所示： 
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           (15) 

其中M 为有效篇章上下文识别训练样例数，即为机器翻译训练集中句子总数； {0,1}ik  为第 i 个句

子的篇章上下文有效性标签， ( | )iz k  为模型预测的概率。 

带门控机制的残差网络中篇章上下文重要程度 相关的损失函数如下所示： 
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         (16) 

其中
,i j 表示第 i 个句子在解码器第 j 层中的带门控机制的残差网络中篇章上下文重要程度 值，6

表示解码器的层数。 

最终，我们的联合学习的训练目标如式（17）所示： 

 q *= argmin
q

(L
1
+ L

2
+ L

3
)       (17) 

3.2 两步训练法 

由于大规模篇章级平行语料库通常无法获取，即便是对于语料丰富的语言（如英语和中文）也



 

是如此。在语料库规模很小的条件下，篇章级神经机器翻译模型的表现往往不及句子级模型性能。

本文采用 Zhang[7]中提到的两步训练的训练方式。该训练方式额外使用了一个比篇章级语料数据 dD

更大的句子级平行语料数据 sD ，具体训练步骤如下： 

第一步，在组合的句子级平行语料库上 d sD D 上训练句子级参数。训练句子级参数时，模型与

原始 Transformer 模型相同，篇章级模块没有参与训练，如图 1 所示，进行第一步训练的时候只有实

线无色模块参与训练。 

第二步，仅在篇章级平行语料库 dD 上训练篇章级参数。如图 1 所示，在第二步中虚线橙色模块

和实线无色模型同时参与训练。 

值得注意的是，本模型在训练篇章级参数时，并没有固定第一步句子级参数，这主要因为分类

器模板需要两个编码器同时参与训练。 

 

4．实验 

4.1 实验设置 

本文在中英、英德翻译任务上验证本文提出的模型。 

在中英翻译任务上，训练集包含 200 万个中英平行句子对，训练集包括句子级平行语料

LDC2002E18、LDC2003E07、LDC2003E14、LDC2004T08 的新闻部分；篇章级平行语料包括

LDC2002T01、LDC2004T07、LDC2005T06、LDC2005T10、LDC2009T02、LDC2009T15、LDC2010T03。

篇章级平行语料包括 41K 个篇章，由 940K 个句子对组成。本文选择 NIST 2006 数据集作为开发集，

包含 1,664 个句子，将 NIST 2002、 2003、 2004、 2005 、2008 作为测试集，分别包含 878、919、

1,788、1,082、1,357 个句子。翻译任务的评估指标是对大小写不敏感的 BLEU 值，由 mteval-v11b.pl

脚本计算得出的。中英翻译中对源语言和目标语言都使用 BPE[14]，以减少未登录词的数量，操作数

为 40K。 

在英德翻译任务上，训练集包括 News Commentary v11 corpus1，并且从 WMT14 英德2中抽取

0.3M 个句子对用来训练句子级参数。开发集设置为 news-test2015，测试集为 news-test2016。对于该

翻译任务数据，为了提高训练效率，本文将长篇章分成最多 30 个句子的子篇章，而且同样对源端和

目标端语言使用了 BPE，操作数为 30K。 

本文配置的 Transformer 模型来源于 OpenNMT3。[15]本文将编码器与解码器的层数设置为 6 层，

多头注意力机制中含有 8 个头，同时设置 Dropout 值为 0.01，隐层维度和前馈神经网络中间层单元

数分别为 512 和 2,048。本文实验只使用一个 GTX1080Ti 显卡训练模型，训练时批处理大小为 4,096

个 token 以内，。进行解码时，设置 beam_size 为 5，所有其他的设置使用 Vaswani 系统中的默认设

置。本实验中，第一步句子级模型的训练时间为 28 个小时，第二步篇章级模型的训练时间为 12 个

小时。 

4.2 实验结果 

为了验证本文提出模型的性能，我们分别在中英和英德翻译任务进行实验。表中 TF-IDF 策略指

在本文提出的模型下使用 TF-IDF 方法生成的负例训练数据进行篇章级翻译实验，生成数据的正负

例比为 1:3； KL_div 策略为通过计算 KL 距离生成的训练数据进行实验，生成的正负例比为 1:1。这

两种策略选出来的篇章上下文长度都为一句。 

表 1 展示的为中英翻译任务上，本文提出模型与基准系统在各测试集上的翻译性能。由表 1 可

以看出，本文提出的两种方法均能够提高系统的翻译性能。尤其是，与基准系统相比，我们的模型

使用 TF-IDF 策略提高了 1.6 个 BLEU 值，使用 KL_div 策略的方式提高了 1.45 个 BLEU 值。 

 
1 http://www.casmacat.eu/corpus/news-commentary.html 
2 http://www.statmt.org/wmt14/translation-task.html 
3 https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py 



 

表 2 展示是在英德翻译任务上，本文提出模型与基准系统在各测试集上的翻译性能。由表 2 可

看出，在英德任务上，本文提出的模型与基准系统相比也同样有显著提升，尤其使用 TF-IDF 策略构

建数据的方法提高了 0.53 个 BLEU 值。 

这充分表明了本文提出的融合篇章上下文有效识别的篇章翻译模型能够有效地提升机器翻译模

型的效果。 

表 1 本文模型与基准系统在中英翻译任务的 BLEU 值 

Tab.1 The BLEU value of our model and the baseline  

in the Chinese-English translation tasks 

System NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 平均值 提升 

Transformer  48.94 49.22 49.19 49.69 41.51 47.71 — 

TF-IDF 策略  51.03 51.75 50.89 51.25 41.65 49.31 +1.60 

KL_div 策略   50.89 51.48 50.72 50.78 41.94 49.16 +1.45 

表 2 本文模型与基准系统在英德翻译任务的 BLEU 值 

Tab.2 The BLEU value of our model and the baseline  

in the English-German translation tasks 

System Dev Test 提升 

Transformer  24.22 26.58 — 

TF-IDF 策略  24.26 27.11 +0.53 

KL_div 策略   24.24 26.90 +0.32 

 

4.3 与相关工作的对比 

本文复现了篇章机器翻译中非常经典的工作 Zhang[7]的模型代码，并在本文中英数据集上测得实

验结果。对于 Zhang 的模型设置，本文采用了前一句作为上下文，上下文编码器的层数为 6 层，跟

论文中设置保持一致。除此之外，本文模型与 Zhang 模型都是在同一个句子级模型参数上微调得到

的。表 3 展示了在中英数据集上 Zhang 的系统和本文模型的 BLEU 比较。通过与 Zhang 模型相比，

本文建议的模型具有更优的性能，在均值上提升了 0.32 个 BLEU，进一步证明了本文提出的基于联

合学习的篇章翻译模型具有一定的优势。本文建议的模型使用的上下文为 TF-IDF 生成的正负例数

据，正负例比为 1:3。 

4.4 上下文有效识别探究 

 本文中通过引入分类器模块，对篇章上下文进行有效识别，使得源端编码表征能学习到更加有

效的信息。因此，本文做了两组探究实验来证明本文模型增强源端表征的能力，额外做了一组实验

来探究本文提出的带门控机制的残差网络对模型性能的影响。 

 第一组实验，通过对本文提出的分类器性能进行对比实验，来证明本文模型的编码器可以学习

到更加有效的篇章信息。我们先利用句子级基准模型的编码器，分别对源端句和上下文句进行编码，

将两个源端表征输入至分类器模块，测试分类器的性能。相同地，接着利用本文提出的篇章翻译模

型的编码器进行编码，得到的两个源端表征来测试分类器性能。对比实验是在中英任务上进行的，

上下文的选取方式采用 TF-IDF 策略，正负例比为 1:3。结果显示，使用基准模型的编码器测出分类



 

器的准确度为 73.0%，使用本文建议的模型编码器测出的分类器准确度为 76.7%，提高了 3.7%。可

以看出，使用本文模型的编码器能够明显提升分类器性能，能够识别出更多有效的篇章上下文信息。 

第二组实验，对比不同的上下文选取方式在篇章翻译任务上的性能，我们采用的比照对象为从

篇章中随机挑选句子作为上下文来生成负例。对比实验是在中英翻译任务上进行的，生成数据的正

负例比为 1:3。由表 4 展示，三种数据生成方式下模型在测试集上的性能。可以看出，本文提出的选

取方式较盲目随机的选取上下文方式，具有明显的优势，尤其 TF-IDF 的选取方式较随机选取提高了

0.32 个 BLEU。可以得出，本文提出的数据生成方式具有优越性，更利于分类器识别出有效与无效

上下文。 

第三组实验中，本文将带门控的残差网络换成普通的残差网络，保留分类器模块。在中英翻译

任务上进行验证试验，其他的实验设置同 4.1 中英实验设置，采用上下文长度为一句，TF-IDF 策略

的正负例比为 1:3，KL_div 策略的正负例比为 1:1。由表 5 展示，普通的残差网络和带门控的残差网

络对模型性能的影响。可以看出，移除带门控的残差网络后，在 TF-IDF 策略的上下文选择方式下模

型性能有 0.32 个 BLEU 的下降，在 KL_div 策略的上下文选择方式中模型性能有 0.31 个 BLEU 的下

降。可以得出，本文提出的带门控的残差网络能够在解码端对上下文信息进行更加有效的利用，能

够使得模型的性能得到进一步提升。 

表 3 本文模型与前人工作比较 

Tab.3 Comparison of our model with previous work  

System NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 平均值 提升 

Transformer  48.94 49.22 49.19 49.69 41.51 47.71 — 

TF-IDF 策略  51.03 51.75 50.89 51.25 41.65 49.31 +1.60 

Doc-NMT(Zhang 等)  51.02 50.83 50.51 51.20 41.40 48.99 +1.28 

表 4 生成数据方式的 BLEU 对比 

Tab.4 BLEU comparison of data generation methods 

System NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 平均值 提升 

Transformer  48.94 49.22 49.19 49.69 41.51 47.71 — 

随机策略  50.86 51.48 50.6 51.23 40.78 48.99 +1.28 

TF-IDF 策略  51.03 51.75 50.89 51.25 41.65 49.31 +1.60 

KL_div 策略   50.89 51.48 50.72 50.78 41.94 49.16 +1.45 

 

5 总结 

针对篇章机器翻译如何更高效利用上下文信息的问题，本文提出了一种新的模型结构。首先在

现有 NMT 模型基础上融入了篇章信息，其次对篇章信息进一步识别处理，最终通过解码端的改进使

得识别出的有效篇章信息得到充分利用。在中英和英德翻译任务中表明，本文提出的模型和方法可

以有效地提高机器翻译的质量。 

 然而，本文模型在处理过多、过复杂的篇章上下文信息时，存在着处理能力不足，识别能力下

降，无法让模型利用更有效的上下文信息。在未来的研究中，会针对模型的识别部分进行进一步改

进和研究，努力完善模型，争取达到更好的效果。 



 

表 5 不同残差网络的 BLEU 比较 

Tab.5 BLEU comparison of different residual networks 

System NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 平均值 

TF-IDF 策略  51.03 51.75 50.89 51.25 41.65 49.31 

w/o context gating   50.91 51.21 50.54 50.98 41.29 48.99 

KL_div 策略   50.89 51.48 50.72 50.78 41.94 49.16 

w/o context gating   50.71 51.06 50.45 51.05 40.96 48.85 
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Effectively Recognizes and Exploits Context for  

Document-level Neural Machine Translation 

WANG Hao, GONG Zhengxian*, LI Junhui 

(School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou 215006, China) 

   

Abstract: Neural machine translation is gaining momentum in the field of machine translation, and its effects 

in many language pairs have surpassed traditional statistical machine translation. Recently, document-level 

machine translation is a research hotspot. However, how to make full use of document-level information 

when translating documents has always been the key and difficultly. Similarly, how to select the context of 

the current sentence is very critical. There are many selection methods in previous studies, however, it is rare 

to filter the context information before selection. This paper proposes a document-level translation model 

that incorporating effective context, introduces the classification task of identifying whether context is 

effective, and controls the use of context according to the identification results. Compared with the baseline 

system, our model has achieved strong improvement in Chinese-English and English-German translation 

tasks. 

Keywords: neural machine translation; jointly learning; document-level neural machine translation 


