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摘要：深度神经网络是深度学习技术的代表，是一种模拟人脑的计算模型，已经在人工智能的很多领域取

得了突破性的成果。基于神经网络的机器翻译是利用深度神经网络进行源语言到目标语言转换的技术，与

传统的统计机器翻译技术有着很大的差别。虽然基于神经网络的机器翻译结构十分简单，但是其达到的翻

译效果已经接近或者超过传统的基于短语的机器翻译技术。本文提出了一种基于神经网络的维吾尔语到汉

语的机器翻译方法。通过实验证明，在特定的短文本口语翻译领域，本文提出的神经网络机器翻译方法的

结果优于传统的基于短语的机器翻译技术。 
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Research of Deep learning for Uyghur-Chinese oral Machine Translation 
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Abstract: Deep neural network, which is the representative of deep learning technology has 

made breakthrough in many fields of artificial intelligence，is a computational model that 

simulates human brain. The Machine Translation technology based on neural network transfer 

source language to target language by using deep neural network, has big difference to 

traditional statistical Machine Translation technology. Although structure of neural Machine 

Translation model is quite simple, the performance of it is close to or better than the 

traditional phrase based Machine Translation technology. This paper presents an approach to 

Machine Translation based neural network in the Uyghur-Chinese translation. Through 

experiments, it is proved that the neural network machine translation presented by this paper 

is better than the traditional phrase based Machine Translation technology in the specific 

field of short spoken translation. 
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1引言 

近年来，随着”一带一路”战略的施行，

新疆作为该战略的桥头堡功能愈发突显。新

疆世代是多民族聚居的地方，该地区目前生

活了 1500 万以上的维吾尔族同胞，这使得

维吾尔语到汉语的机器翻译需求尤为迫切。
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维吾尔语与汉语在语法上有着巨大的差异，

同时维吾尔语语料资源较为匮乏，导致通用

的统计机器翻译的方法很难取得令人满意

的结果
[1]
。基于以上原因，维汉机器翻译逐

渐成为了国内自然语言处理领域的一个研

究热点。 
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机器翻译是利用计算机将源语言自动

转化成目标语言的一种技术，目前使用的比

较多的方法是基于统计学的方法。其中，基

于短语的机器翻译系统是现在性能最好的

机器翻译系统之一。维汉机器翻译作为机器

翻译领域中的一个分支，有着显著的自身特

点。维吾尔语具有复杂的语言形态，其形态

变 化 包 括 曲 折 （ infection ）、 派 生

（derivation）、复合（composition）等。

相对而言，汉语几乎没有形态变化。当前，

国际上机器翻译的研究对象比如英语、德语、

汉语等都是形态变化相对比较简单的语言，

可以不用考虑词语的形态变化，直接把不同

词形的词都当成独立的词语进行翻译。但对

于维吾尔语而言，这样会导致译文中出现大

量的未登录词（out of vocabulary, OOV）。

另一方面，维吾尔语是主宾谓语言，汉语是

主谓宾的语言，两种语言在这方面的差异导

致了维汉机器翻译的调序问题尤为突出。 

维汉口语机器翻译指的是利用计算机

对口语化的维吾尔语进行自动翻译。口语一

般指的是短信、微博等文本。维汉口语机器

翻译相比较新闻政务等书面化语的机器翻

译有着很大的不同。首先，维汉口语平行语

料较为难获得，比如新闻政务领域的平行语

料可以从网站上直接爬取，但是网络上的口

语平行语料资源却极度匮乏，质量也很低。

此外，口语中的语言随意性很强，日常的口

语中时常夹杂着各种语法的谬误和拼写的

错误。还需要强调的是，口语中的新词很多，

可能会参杂有其他的语言。最后，口语一般

都是短文本，一句话的单词数量很少会超过

20个。 

本文提出的维汉口语机器翻译方法的

工作流程大致如图 1所示。首先，我们对口

语语料中的维吾尔语部分进行词干词缀的

切分，这样可以有效的减少未登录词。然后，

我们对切分后的维吾尔语部分进行拼写检

查，得到基本拼写正确的维吾尔语单词。接

下来，我们利用切分过后的维吾尔语和汉语

训练一个神经网络机器翻译模型。输入一个

经过了词干词缀切割和拼写检查后维吾尔

语口语句子，我们就可以利用该翻译模型解

码出相应的汉语 n-best 译文。最后综合语

言模型得分和翻译模型得分输出最优的结

果。 

本文是首次将维汉口语机器翻译作为

一个单独的方向进行阐述并提出解决方案

的文献。另外，本项研究工作也是利用神经

网络机器翻译技术解决维吾尔语到汉语机

器翻译的初次探索。 

 

词干词缀切分

汉语语言

模型

训练神经网络

机器翻译模型
翻译模型

维汉双语

平行语料

训练Ngram模

型

维吾尔语

口语语料 词干词缀切分 拼写检查
待翻译语料

N-best

译文

解码

语言模型评分 翻译结果

图 1 基于神经网络的维汉口语翻译模型 

 

2相关工作 

目前，对于维汉机器翻译的研究都针对

的是新闻政务领域。新闻政务的语言符合语

言学规范，句式较为固定，未登录词比较少，

能够达到不错的翻译效果。根据CWMT2015年

的非受限维汉新闻政务领域的机器翻译评

测，最好成绩的 BLEU-5值达到了 46.93
 [2]
。 

BLEU(Bilingual Evaluation Unders-

tudy)值是目前采用最广的机器翻译领域中

用来自动评价机器翻译准确度的标准，2002

年由 IBM 的研究人员提出，是一种基于 N-

Gram 匹配的自动评测方法
[3]
。该方法认为，
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机器翻译译文的质量可以通过译文与专业

人工翻译结果的相似度进行评价，相似度越

高翻译质量越好。N元匹配是指，机器翻译

译文与人工翻译参考译文（数量可以不唯一）

之间任意连续 N个单词完全相同。统计译文

之间 N元词组匹配的数量，并除以机器翻译

译文的 N元词汇总数，得到 N元匹配的精确

度
n
P  ，并针对译文中大量重复词条进行剪

切修正。由于 N元统计精度随着阶数的提高

呈现指数递减，所以最后的评价公式采用几

何平均形式求平均值后加权，再乘以长度惩

罚因子
1

1    ;    

;    
r

c

if c r
BP
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 ，最后的评价

如式 1所示。 

1

1
exp log

N

n

n

Score BP P
N

 
   

 
  （1） 

当 N取 1时，着眼于译文的忠实度，当

N取大于 1的整数时，着眼于译文的流畅度，

因此 BLEU 方法很好的考虑到译文的忠实度

和流畅度。 

中科院新疆理化技术研究所采用的维

汉机器翻译技术主要是以层次短语翻译模

型为基础
[4]
。顾名思义，层次短语是指短语

中的短语，相对短语模型来看层次短语模型

具有更好的泛化和远距离调序能力。层次短

语翻译模型将短语（连续的单词，非语言学）

作为机器翻译的最小粒度，在规则的抽取过

程中除了普通短语规则之外，还抽取了变量

规则用来处理长距离调序。新疆大学在基于

实例的维汉机器翻译领域的耕耘也是颇有

建树的。此外上海交通大学的卡哈尔江尝试

过构建基于规则的维汉机器翻译系统
[5]
。 

深度神经网络是一种模仿人脑的计算

模型，是深度学习的主要方法，由最少三层

神经网络组成。因为其在图像识别和语音识

别等领域有着突破性的进展，深度神经网络

已经成为了目前人工智能领域最为热门的

研究方向之一。在自然语言处理领域，也有

不少对深度神经网络应用的研究取得了很

好的效果。 

神经网络机器翻译(NMT)是由 cho 在

2014
[6]
年提出的，其结构十分简单，由一个

深度神经网络组成的编码器（encoder）和一

个深度神经网络组成的解码器（decoder）组

成。Encoder 接收输入的句子，decoder 则

产生输出的译文。本文采用的是Bahdanau于

2015
[7]
年提出的基于注意力（attention）的

神经网络机器翻译模型，该模型是目前性能

最好的神经网络机器翻译模型之一。

Bahdanau 模型中的注意力是基于同目标单

词有关的源语言单词。 

此外，还有很多 NMT上的工作。比如将

基于注意力的NMT模型当成短语模型中的特

征
[8]
，与其他特征一起经过调参训练后协同

进行解码，使用最小风险（MRT）对神经网络

进行调参
[9]
，这些工作得到的译文质量比传

统的短语模型有很大的提高。 

 

3神经网络维汉口语机器翻译模型 

神经网络机器翻译模型是一个（序列到

序列）sequence-to-sequence 模型，其利

用一个 encoder接收输入的 sequence，然后

利用 decoder 产生输出的 sequence。根据

Luong 的研究表明
[10]

，神经网络机器翻译模

型的学习能力与传统的统计翻译模型相比，

因为没有严格的词对齐模型，所以神经网络

翻译模型的泛化能力更强。不过需要注意的

是，虽然加入了注意力后的神经网络机器翻

译模型对长文本翻译准确度有了提升，但是

性能跟目前最好的短语翻译模型相比还是

有差距，弱点主要体现在词对齐上。不过，

口语翻译是短文本翻译，口语中较少出现超

过二十个单词的句子。使用神经网络模型解

决长句子翻译问题不仅结果不令人满意且

训练的时间也难以让人接受，但在解决短文

本翻译时却得心应手。综上所述，神经网络

翻译模型适合使用在某些特定的场合，比如

口语的翻译。所以本文采用神经网络机器翻

译模型解决维汉口语翻译问题。 

本节首先对前处理工作进行描述。口语

语料中充斥的各种错误，所以必须进行前处

理。接下来，本节具体阐述如何利用标准的

新闻政务领域语料训练一个基于注意力的

神经网络机器翻译模型。最后，本节对使用

训练好的翻译模型进行解码时的后处理工

作进行描述。 
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3.1前处理 

维吾尔语是一种黏着性语言，词干和词

缀组合后形成的新词层出不穷，对维吾尔语

进行机器翻译时，词干词缀一般都是必须的

工作。本文在前处理中利用中科院新疆理化

技术研究所杨雅婷提出的方法对维吾尔语

进行词干和词缀的切割
[11]

。接下来，本文使

用标准单词表和编辑距离对各个维吾尔语

单词进行匹配，替换拼写错误的单词，进行

简单的拼写检查。 

本文使用杨雅婷 2014 年提出的方法，

将词干词缀的识别看成是序列标签问题，用

条件随机场模型进行标签的切割。有效地词

干词缀的切割可以显著的减小维汉机器翻

译中的数据稀疏问题，进一步而言，可以改

善翻译模型的质量
[12]

。比如图 2 中的例子，

‘你们不能进行标准化吗’。如果不进行切分，

那么这个双语句对的知识将很难在翻译过

程中使用。而在对维吾尔语单词进行了词干

词缀切割后进行机器翻译，我们可以利用更

小粒度的对齐，更准确的翻译知识。 

 

图 2词干词缀切割例子 

另一方面，维吾尔语口语中的拼写错误

十分常见，这是由于维吾尔语单词是由多个

字母组成的，人们在使用输入法的时候难免

出现拼写错误的情况。汉语中的拼写错误，

则多是由同音字造成。由于本文研究的对象

是维汉机器翻译，所以我们的拼写检查对象

是维吾尔语。 

本文使用简单的Levenshtein距离和维

吾尔语标准词典的方法对维吾尔语单词进

行拼写检查。Levenshtein 距离又名最小编

辑距离，是一个衡量两个单词相似度的标准，

是指两个字串之间，由一个转成另一个所需

的最少编辑操作次数。编辑操作包括将一个

字符替换成另一个字符，插入一个字符，删

除一个字符。一般来说，编辑距离越小，两

个串的相似度越大。Levenshtein 距离在字

母构成单词的拼写检查中很有效果。算法 1

是利用Levenshtein距离进行拼写检查的具

体思想，输入的标准词典我们利用其他领域

（比如新闻政务领域）的标准语料进行提取。

该算法保留 10 个与错误单词最近的单词，

最后使用 N-gram 模型得分择优选取拼写正

确的单词。 

算法 1使用 Levenshtein距离进行拼写检

查 

 

3.2神经网络机器翻译模型 

传统的短语翻译模型由很多不同的模

块构成，与之出入的是，神经网络机器翻译

（NMT）模型尝试直接用深度神经网络解决

机器翻译问题。神经网络翻译模型由一个编

码器 encoder 和一个解码器 decoder 组成。

编码器和解码器一般都是由循环神经网络

（RNN）组成的，RNN是 Hopfield在 1982年

提出的一种能够处理时序问题的循环神经

网络
[13]

。图 3是一个 RNN网络按时间步骤展

开的示意图。由图 3可见，按时间序列展开

的 RNN 就是一个（MLP）前向神经网络。换

言之，RNN就是一个隐藏层带有回路的前向

神经网络。一个典型的 RNN网络将输入层的

信息传入由记忆单元组成的隐藏层，隐藏层

根据上一次的输入产生的隐藏层状态和这

次输入产生输出，同时隐藏层记录下这一次

的隐藏层状态。RNN 在时刻t依照式 2 和式

3计算得到输出。 

70



( ) ( ) ( 1)( )t hx t hh t
h

h W x W h b     (2) 

( ) ( )max( )t hx t
y

y soft W h b    (3) 

式 2 中的 () 指的是激活函数，
( )th 指

的是在时间 t的隐藏层状态，
( )tx 是从输入

层输入的词向量， hxW 是输入层与隐藏层连

接的参数矩阵， hhW 则是 t-1时的隐藏层与

t时刻的隐藏层连接的参数矩阵，
h
b 是容许

每个结点学习一个偏移量的偏置参数。式 3

中的
( )ty 是输出的各个类别的概率得分向

量，softmax（）是一个用来多分类的函数,

yhW 指的是时刻 t的隐藏层状态与输出层连

接的参数矩阵，
y
b 也是一个偏置参数。 

从式 2和式 3的定义我们可以看出，一

个 RNN在 t时刻的输出是由 t-1时刻的隐藏

层状态和当前的输入共同决定。换言之，RNN

可以记录之前的序列信息，并根据之前的序

列信息和当前的输入产生更加合理的输出。

RNN 的这个特性正好可以用来解决机器翻译

问题 

根据 NMT中所采用的 RNN中的每个神经

单元的不同，NMT 的性能也会大相径庭，目

前在 NMT 中应用的比较普遍的 RNN 网络有

LSTM 和 BiRNN。本文采用的 NMT 模型是

Bahdanau在 2015 的工作。 

 

输出

隐藏层

输入

t = 1 t = 2

连接到下一
时刻的边

 

图 3. RNN按照时间步骤展开的示意图 

 

 

图 4. 基于注意力的 NMT的工作流程 

 

本文所采用的神经网络机器翻译模型

的工作流程如图 4 所示：编码器在输入层按

照源语言句子的顺序依次输入源语言中的

各个经过 Embedding的单词向量。当读到句

子结束时，解码器中的隐藏层按照源语言句

子和编码器隐藏层的状态产生输出并记录

下这时的隐藏层状态。解码器中的输出层根

据隐藏层状态的输出和源语言的相关信息

产生出各个目标单词的概率。最后，基于各

个时序产生的目标单词概率，使用柱搜索算

法找出概率得分最大的译文。 

接下来，本文将在接下来的两节里分别

阐述解码器和编码器的构成。 

3.2.1编码器 

研究表明，编码器以逆向的顺序读取单

词的能够得到更好的翻译结果
[14]

。因此本文

使用（双向循环神经网络）BiRNN 网络作为

编码器。BiRNN工作流程如下： 

a.编码器顺序读取词向量，利用式 4计

算并记录下各个单词在 时刻的隐藏层状态

t
h 。 

b.编码器以逆序的方式读取词向量，利

用式 4 计算并记录下各个单词在 时刻的隐

藏层状态
t
h ，计算方式与顺序的相同。 
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( )

( 1)
( , )t

t t
h f x h


       (4) 

c.计算 BiRNN 编码器t 时刻的状态。

BiRNN 在t 时刻的隐藏层状态的计算方法如

式 5所示。 

t

t

t

h
h

h

 
 
 
 

       (5) 

d.依次执行 a,b,c 步，直到输入结束，

保存每个时刻的
t
h 。 

当编码器读完所有的源语言句子后，我

们 可 以 得 到 一 系 列 编 码 器 状 态

 1 2
, ,...,

tx
h h h 。一般的神经网络翻译系

统会将最后得到的定长的向量
tx
h 当作源语

言的全部信息，并将其输入到解码器中。而

基 于 注 意 力 的 神 经 网 络 翻 译 会 保 存

 1 2
, ,...,

tx
h h h ，并利用其计算出软对齐

模型，进而选取与目标单词i 相关性较大的

那些源语言单词j 进行输入。 

3.2.2解码器 

本文使用的神经网络机器翻译模型是

基于注意力的，因此解码器的输入并不是固

定的将整个源语言句子的信息压缩到一起

的句子向量，而是动态的输入对应输出单词

相关性较大的那些源语言单词向量
i
c 。在基

于注意力的神经网络机器翻译中，目标句子

中的单词与源语言句子中的哪些单词相关

性较大是由对齐模型决定的。 

神经网络机器翻译中的对齐模型有别

于传统的统计机器翻译中的对齐模型，是一

种软对齐模型。式 6表示的是对齐模型的定

义。 

 
1

( , )
ij i j
e a s h


        (6) 

ij
e 表示的是目标语言中的i  单词与

源语言中的j  单词的匹配度。()a 表示的是

一个非线性的函数（也可以是一个前馈神经

网络）。()a 由
1i

s

 ( 1i  时刻 RNN的隐藏层

状态)和
j
h（源语言句子中的第 j  个词向量)

共同产生输出，可以和机器翻译系统中其他

的部分一起训练得到的。（该问题可以看成

是已知 1is  求解类别是 ih 的概率）。 

有了对齐模型，我们可以得到上下文有

关向量
i
c 。

i
c 的计算方式可以由式 7和式 8

共同算出。 

1

XT

i ij j
j

c a h


          (7) 

1

exp( )

exp( )
x

ij
ij T

ik
k

e
a

e






       (8) 

除了上下文有关向量的计算方式与其

他的神经网络相比有很大的区别，目标单词

向量
i
y 的概率得分的计算方式则大同小异。 

1 1
f( , , )

i i i i
s s y c

 
     (9) 

根据式 9，我们可以由 i-1时刻的隐藏

层状态
1i

s

和上一个目标词向量以及上下

文有关向量
i
c 计算得到 i时刻的隐藏层

状态
i
s ， f 是一个非线性的函数。 

最后，我们可以由 i时刻的隐藏层状态

i
s ，和上一个单词以及上下文有关向量

i
c

得到
i
y 单词的概率得分。 

1 1 1
( | ,..., , ) ( , , )
i i i i i

p y y y x g y s c
 

  

(10) 

式 10中的 ()g 一般是非线性函数，也可

以是多层神经网络。值得留意的是，在一般
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NMT 中解码器中的隐藏状态的初始值 0s  是

编码器中的隐藏状态的最终值。 

直观上可见，引入软词对齐模型作为注

意力，同将源语言句子压缩成一个定长向量

的一般神经网络翻译方法相比，大大减少了

将源语言句子中所有信息同时编码的负担。

Bahdanau的实验也证明，这种方法也可以有

效的提升最终的翻译结果。 

3.3后处理 

上一节，本文描述了 NMT中编码器和解

码器的工作原理，在解码器输出各种目标词

向量的相应概率后，我们可以得到一个有限

的解空间（充满了各种可能的翻译）。如果我

们利用柱搜索（beam search）保留每次译

文概率得分的前 n项，我们就可以得到相应

的 n-best译文。众多研究表明，对 n-best

译文进行有效的重排序可以提升最后的译

文质量，而这也是本节所要阐述的内容。 

神经网络翻译模型只是利用深度神经

网络记录所有的翻译知识，没有使用附加的

模型辅助产生译文。哈工大的梁华参
[15]

曾提

出用语言模型困惑度来过滤语料，并且证实

了这是一种行之有效的办法。在他的启发下，

本文尝试使用目标语言的语言模型对 n-

best译文进行困惑度打分，按照困惑度得分

的高低对 n-best 译文进行重排序。使用这

种方法添加语言模型具有更好的鲁棒性和

可操作性。 

困惑度是衡量句子流畅性的指标。困惑

度pp原本是衡量一个语言模型优劣的准则，

是建立在交叉熵的基础上的。反过来，如果

我们用相同的语言模型对不同的句子进行

困惑度打分，这样就可以衡量各个句子的流

畅程度。交叉熵的数学定义如式 11 所示，

困惑度的定义如式 12所示。： 

1
( log ( | , , )

1
)

1
1

n
H p p w w w
LM LM i in i

 






(11) 

 
2
H P
LMpp          (12) 

需要留意的是，式 11和 12 中的 P
LM

是

语言模型 N-gram 概率得分。最后，按照式

13，我们综合各个候选译文的翻译概率得分

和困惑度得分对 n-best 译文进行重排序，

选取最优的译文。 

log logScore p pp
i m i n i

      (13) 

图 5 是利用语言模型困惑度进行 n-

best候选译文重排序的流程图。 

汉语

n-best译文

困惑度得分 翻译模型得分

汉语

译文

译文综合得分

n-best重排序

 

图 5 利用困惑度进行译文重排序 

 

3.4实验 

3.4.1实验设置 

针对本文提出的维汉口语神经网络机

器翻译方法，我们进行了实验的论证。本实

验使用的语料分成两部分，一部分是新闻政

务领域的双语语料，另一部分是少量的短信

口语语料，具体情况如表 1所示。因为短信

口语的平行语料是由专门的翻译人员进行

翻译完成的，所以数量较少，不足以作为训

练集。我们的训练集是从新闻政务领域的网

站天山网爬取而来。 

 

表 1 语料大小情况 

类别 训练集 开发集 
测 试 集

一 

测 试 集

二 

新 闻

政务 
500，000 ------ 

-------

- 

-------

- 

短 信

口语 

-------

-- 
1,000 1,000 1,000 

 

本文使用中国科学院新疆理化技术研

究所基于杨雅婷的方法实现的词干词缀切
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割工具对维吾尔语进行切分。另外，我们使

用开源的 python-Levenshtein 0.10.2对词

进行拼写检查。本文的神经网络翻译模型是

用 基 于 Python 的 Theano 库 开 发 的

groundhog实现的。实验中 encoder的 BiRNN

隐藏层的神经单元个数是 1000,decoder 中

LSTM的隐藏层神经单元个数也是 1000个。

为了减少未登录词，本文使用的汉语词汇表

大小是300000，维吾尔语词汇表是450000。

此外，本文选用 adadelta 算法作为优化参

数的算法，随机正则化噪音项设置为 0.01，

实验选择的 batch 的大小设置为 60。我们

使用 early stop 算法对整个神经网络进行

训练。 

关于对比的短语翻译系统，本文使用的

是 MOSES 2.1 ，操作系统是 ubuntu12.04。

本文使用 GIZA++ 开源工具包作为词对齐工

具，然后采用“grow-diag-final-and”策略

获得多对多的词语对齐。本文的短语抽取限

制的长度是 7。在调参过程，本文使用的是

最小错误训练方法
[16]

优化模型的参数。另外，

本文使用 SRILM 工具分别对训练集里的汉

语语料进行五元语言模型的训练，并用

Kneser-Ney平滑估计参数。 

本文采用了对大小写不敏感的 BLEU-4

作为机器翻译最终结果的评测指标。本文的

实验分成八个小组，分别是： 

Baseline:使用传统的短语翻译模型分

别对测试集进行翻译，没有做任何变动。 

PRE+PMT:在训练集和测试集进行前处

理，然后使用传统的短语翻译模型对分别对

测试集进行翻译。 

PMT+POST:使用传统的短语翻译模型和

后处理方法相结合，分别对测试集进行翻译。 

PRE+PMT+POST:在训练集和测试集进行

前处理，然后使用传统的短语翻译模型和后

处理方法相结合，分别对测试集进行翻译。 

NMT：使用基于注意力的神经网络机器

翻译模型对测试集进行翻译。 

PRE+NMT: 在训练集和测试集进行前处

理, 使用基于注意力的神经网络机器翻译

模型对测试集进行翻译。 

NMT+POST: 使用基于注意力的神经网

络机器翻译模型和后处理方法相结合，分别

对测试集进行翻译。 

PRE+NMT+POST: 在训练集和测试集进

行前处理, 使用基于注意力的神经网络机

器翻译模型和后处理方法相结合，分别对测

试集进行翻译。 

3.4.2实验结果 

表 2是本文的实验结果，表 2中的数值

的单位都是 BLEU-4。 

表 2 维汉机器翻译系统的实验结果 

序号 组别 开发集 测试集 1 测试集 2 平均 

1 Baseline 20.02 18.46 17.36 18.61 

2 PRE+PMT 21.24 19.56 18.43 19.74 

3 PMT+POST 20.12 18.45 17.46 18.68 

4 PRE+PMT+POST 21.37 19.89 18.63 19.96 

5 NMT 21.43 20.03 19.22 20.23 

6 PRE+NMT 23.56 23.05 22.21 22.94 

7 NMT+POST 21.56 20.45 19.38 20.46 

8 PRE+NMT+POST 23.75 23.23 22.40 23.13 

 

由于训练集是新闻政务领域的语料，而

开发集和测试集是短信口语领域的语料，两

个领域的相差性较大，所以本文实验的总体

BLEU值都不高。根据表 3的结果，我们可以

得到以下结论。 

单纯比较第 1 组和第 5组，我们发现第

5 组的 BELU 值都要略高于第一组。这说明

在跨领域的机器翻译中，使用神经网络翻译
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模型的译文结果要优于短语翻译模型。这是

因为神经网络翻译模型有着更强的领域泛

化性。分别对比 1，2，3，4组和 5，6，7，

8 组，我们可以看到 BLEU 值是依次缓慢增

加的。这也反应了本文提出的前处理和后处

理方法是行之有效的。分别对比 1，2 组和

5，6组，我们发现前处理的效果很明显，可

见维汉机器翻译中的词干词缀切割工作十

分有必要。因为维吾尔语是黏着语，词汇量

十分巨大，有效的词干词缀切割可以减少神

经网络翻译模型中的未登录词数量。此外，

5，6组 BLEU值的提升要大于 1，2组，这也

佐证了神经网络模型中的未登录词要多于

短语翻译模型。对比 5，7 组，因为后处理

中，困惑度和翻译模型得分的权重确定带有

偶然性，所以后处理方法对译文质量的提升

并不十分明显，后续可考虑使用启发式的方

法来确定权重。最后，我们综合对比1，8组，

发现 BLEU 值的提升是十分明显的，这也证

明了本文的工作是有意义的。 

通过观察具体的译文，我们发现神经网

络翻译系统的译文风格和短语翻译系统有

着很大的区别。神经网络翻译模型得到的译

文的流畅性要明显好于短语翻译模型，但是 

未登录词比短语翻译模型要多，而且短语翻

译的准确性要略差于短语翻译模型。 

4 结论和展望 

口语机器翻译属于机器翻译中的一个

分支。本文有别于传统的统计机器翻译方法，

使用了一种基于注意力的神经网络机器翻

译模型对维吾尔语口语进行了汉语的翻译，

并取得了较为理想的效果。本文是使用神经

网络模型解决维吾尔语口语翻译的初次探

索，可以提供给后续研究者不错的参考价值。

如图6是使用本文提出的神经网络机器翻译

方法进行维吾尔语短文本翻译的例子。我们

可以看到，虽然输出的译文与参考译文不是

完全一样，但是流畅性较高，且翻译出来的

译文意思完全相同。这是因为神经网络翻译

模型没有刻意去追求源语言和目标语言中

词或短语在翻译时的一一对应，而更注重语

言意义的整体相似性。 

需要注意的是，本文在训练神经网络机

器翻译模型耗费了两周左右的时间。可见，

神经网络机器翻译对计算资源要求比较高，

这也使得对神经网络机器翻译的研究设置

了较高的门槛。如何更高效的使用计算资源

进行维汉神经网络机器翻译，将会是我们接

下来的研究方向。另外，我们也会尝试将维

吾尔语特性添加到基于注意力的神经网络

机器翻译的研究。 

 

图 6神经网络机器翻译的例子 
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