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基于句子级上下文内容的神经机器翻译方法

杨　娇
（商洛学院 人文学院，陕西 商洛　７２６０００）

摘要：传统的神经机器翻译方法在忽略句子层面语境的情况下，利用词层面语境来预测目标语的翻译，这有利于统计机器翻

译中的翻译预测；但由于词的主题往往是根据句意和上下文动态变化的，存在一词多义等复杂情况；这会导致翻译的不准确；因

此，利用卷积神经网络将句子级上下文表示为潜在的主题表示，并设计了一个主题关注度模型，将源句子级主题上下文信息集成

到基于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ和基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的神经机器翻译方法中；实验结果表明，提出的方法的ＢＬＥＵ评分最高大约等于４０。

关键词：机器学习；卷积神经网络；机器翻译；潜在主题表示；上下文内容
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０　引言

基于短语的统计机器翻译 （ｐｈｒａｓｅ－ｂａｓｅｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＰＢＳＭＴ）
［１２］和神经机器翻译 （ｎｅｕｒａｌ

ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＮＭＴ）
［３４］在翻译语境中学习主题信息

引起了广泛的关注。尽管取得了这样的成功，现有的方法

大多数还是围绕着提前学习每个单词的固定主题分布，以

在看不见的源语句中模拟单词主题。在实践中，词的主题

往往根据句子的上下文动态变化，而不是静态的预先训练

的分布。换言之，单词主题在很大程度上依赖于它们的句

子级上下文，甚至一个单词在一个句子中可以有多个主题。

然而，现有的ＮＭＴ结构只关注与下一个目标词相关的源词

级上下文信息，而忽略了基于句子级上下文的主题信息。

因此本研究以句子级上下文为研究对象，对源话题信

息进行建模，并设计了一个话题关注度模型，将学习到的

潜在话题表示融入到已有的ＮＭＴ结构中，以提高目标词的

预测能力。为此，首先通过卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）的一个变体，将源语句上的源主

题信息表示为潜在主题表示 （ｌａｔｅｎｔｔｏｐｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，

ＬＴＲｓ）
［５］。然后根据单词上下文和主题上下文学习，用于计

算用于预测目标单词的额外主题上下文向量。本文的创新

点在于本研究的方法是动态而不是静态地学习每一个源语

句的ＬＴＲ，并通过主题注意而不是简单的向量连接将ＬＴＲ

集成到解码器中，同时对源词和译文进行联合而不是单独

的修改。

１　犆犖犖模型变体

在本研究中，主要采用了一种ＣＮＮ变体，它基于句子

级上下文捕获源主题信息，本节将具体介绍该ＣＮＮ的网络

结构，如图１所示。

考虑到ＣＮＮ将话题信息隐式地映射到话题向量中，将

这些向量称为ＬＴＲ。与传统ＣＮＮ的句子分类任务不同，在

这里使用卷积层来学习２ＭＤ维特征向量，因此，通过最大

值合并行向量来提取 ＭＤ维向量。提出的ＣＮＮ网络结构

如下。

１１　网络结构中的输入层

狏犼∈瓗
犇 是与句子中第犼－狋犺个词相对应的犇 维词向
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图１　所提出的ＣＮＮ模型结构

量。因此，长度为犑的句子被表示为犇×犑向量矩阵犕。这

里，将最大句子长度犔设置为５０。较短的句子用尾随的零

填充。

１２　网络结构中的卷积层

由２犕 个滤波器组成，每个滤波器犠犿∈瓗
狋犇 （１≤犿≤

２犕）应用于犕 的狋个连续行的窗口，产生特征犔犿犱∈瓗，如

式 （１）所示：

犔犿犱 ＝犚犲犾狌（犠犿·犕犱：犱＋狋－１＋犫犿），１≤犱≤犇 （１）

　　其中：犫犿∈瓗是一个偏倚项，犕犱：犱＋狋－１是所有单词的犱

－狋犺维到 ｛犱＋狋－１｝－狋犺维的连接。每个滤波器应用于输

入矩阵犕 的每个可能窗口，生成特征向量犔犿＝ ｛犔犿１，…，

犔犿犇｝∈瓗
犇，类似于句子分类任务中编码源主题信息的特征

向量犔犿。依次使用２犕 滤波器遍历犕 生成特征映射犔，其

中犔＝ ｛犔１，犔２，…，犔２犕｝。

注意，在建议的ＣＮＮ的句子分类任务中，每个过滤器

对所有词向量的组成行执行，而不是对局部词向量执行。

在此期望学习每个特征值时考虑所有词的部分信息，期望

最终的潜在主题表示依赖于句子级上下文而不是局部词级

上下文。换句话说，一个特征值是从所有单词的特定向量

空间而不是从局部单词向量中学习的。此外，本研究还设

计了一个类似于句子分类任务的ＣＮＮ结构。

与图２ （ａ）中的输入矩阵相比，长度犑的句子被表示

为犑×犇向量矩阵，而不是原来的犇×犑向量矩阵，如图２

（ｂ）所示。因此，每个过滤器都从本地单词嵌入中提取。

１３　使用的最大池层

在犔的连续行对上取行最大值，如式 （２）所示：

犘犿 ＝ｍａｘ（犔２犿－１，犔２犿），１≤犿≤犕 （２）

　　结果输出特征映射为犘，犘＝ ｛犘１，犘２，…，犘犕｝。注

意，对最大池化操作应用于犔２犿－１和犔２犿－１以获得犇 维主题

特征向量犘犿。与句子分类任务的最大池相比，在这里使用

Ｄ维主题特征向量犘犿 来表示输入句子中的主题，而不是主

题特征值。众所周知，矢量表示具有更好的编码单词或主

题信息的能力。同时，主题的矢量表示也更容易集成到现

有的ＮＭＴ架构中。

１４　网络结构中的输出层

这将ｔａｎｈ函数应用于犘犿 以获得ＬＴＲ犜犿，具体如式

（３）所示：

犜犿 ＝狋犪狀犺（犘犿），犜＝ ｛犜１，犜２，…，犜犕｝ （３）

图２　不同输入矩阵的对比

　　犜是提出的ＬＴＲｓ，稍后将用于学习ＮＭＴ的主题上下

文向量。学习犜的模型参数如式 （４）所示：

η＝ ｛犠１，犠２，…，犠２犕；犫１，犫２，…，犫２犕｝ （４）

２　句子级主题语境下的犖犕犜

２１　基于犃狋狋犲狀狋犻狅狀机器翻译

在这一节中，引入了一个基于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的ＮＭＴ模型

（ＡＮＭＴ）来学习用于翻译预测的额外句子级主题上下文向

量。根据文献 ［６］可知，首先使用递归单元ＲＥＣ１，通过

使用先前的解码器隐藏状态犛犻－１和先前发射的目标字犈

［狔犻－１］，通过式 （５）计算隐藏状态建议犛′犻：

犛′犻＝犚犈犆１（犛犻－１，犈［狔犻－１］） （５）

　　其中：犛犻－１是根据原始单词上下文和建议的主题上下文

计算的。

第二，根据文献 ［７］可知，机制利用隐藏状态建议犛′犻

来计算每个犜狀在时间步骤犻的额外主题对齐权重ε
犜
犻狀，从而

用ＬＴＲｓ加权和求和得到主题上下文向量建议犮犜犼，如式

（６）所示：

ε
犜
犻狀 ＝狏

犜
犪狋犪狀犺（狌

犜
犛′犻＋犠

犜
犪犜狀）

犃犜犻狀 ＝
ｅｘｐ（ε

犜
犻犾）

∑
犖

犽＝１
ｅｘｐ（ε

犜
犻犽）

犮犜犻 ＝∑
犖

狀＝１
犃犑犻狀犜

烅

烄

烆 狀

（６）

　　直观地说，ＮＭＴ的目的是产生一个与源句意义相同的

目标词序列，而不是产生相同的目标话题序列。换言之，

在翻译预测过程中，主题信息可以起到辅助作用。因此，

计算λ犻∈ ［０，１］，这是一个门控标量
［８］，用于在时间步骤犻

为下一个目标词加权源主题上下文的预期重要性：

λ犻 ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（狑λ狊′犻＋狌λ犮
犜
犻） （７）

　　在式 （７）中，狑λ 和狌λ 是模型参数。它依次用于在时
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间步骤犻计算主题上下文向量犮犜犻，其等于λ犻犮
犜
犻。

然后，使用主题上下文向量犮犜犼 作为ＲＥＣ２ 的修改版本

的附加输入，该修改版本现在基于主题上下文向量犮犜犻，根据

文献 ［７］可知，可以用原始上下文向量犮犻和隐藏状态建议

狊′犻通过式 （８）计算当前解码器隐藏状态狊犻：

狕犻＝σ（犠狕犮犻＋犠
犜
狕犮

犜
犻 ＋狌狕狊′犻）

犚犻＝σ（犠狉犮犻＋犠
犜
狉犮

犜
犻 ＋狌狉狊′犻）

狊犻＝ｔａｎｈ（犠犮
犻
＋犠

犜犮犜犻 ＋犚犻⊙（狌狊′犻））

狊犻＝ （１－狕犻）⊙狊犻＋狕犻⊙狊′

烅

烄

烆 犻

（８）

　　最后，新的解码器隐藏状态犛犻用于计算下一个目标词

狔犻的概率，同时嵌入先前省略的目标词犈 ［狔犻－１］和两个上

下文向量犮犻和犮
犜
犻，如式 （９）所示：

犘^（狔犻狘狔＜犻，狓）∞ｅｘｐ（犔狅狋犪狀犺（犔狔犈［狔犻－１］＋

犔狑犮犻＋犔犜犮
犜
犻 ＋犔狊狊犻）） （９）

　　其中：犔狅，犔狔，犔狑，犔犜 和犔狊是投影矩阵。注意，除了

额外的主题上下文向量犮犜犻 之外，需要使用新的解码器隐藏

状态狊犻替换文献 ［７］中的原始隐藏状态狊犻。

２２　基于犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉的犖犕犜中的主题

在本节中，将介绍如何将提出的ＣＮＮ集成到现有的

ＮＭＴ中，以共同学习ＬＴＲ和翻译。本研究使用的 ＮＭＴ

为基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的ＮＭＴ
［９］。

首先，提出的ＣＮＮ作为编码器的附加模块，从输入源

语句中学习 ＬＴＲ 序列。其次，使用额外的多头注意力

（ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ）模块，学习基于前一解码器层的目

标查询的新主题上下文表示。与原有的词级上下文表示方

法相比，新的主题上下文表示方法侧重于获取句子级的主

题信息，用于翻译预测。最后，主题上下文向量和原始单

词上下文表示一起用于预测目标转换，如图３所示。

图３　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的ＮＭＴ网络结构

形式上，编码器的ＣＮＮ模块首先从输入源犜语句学习

ＬＴＲ序列。然后犜被映射到一组键值对 ｛犓，犞｝＝ ｛（犓１，

犞１），（犓２，犞２），…，（犓犕，犞犕）｝。在解码器中，多头自关

注将先前解码器层犙犻，犓和犞的目标查询转换为犎 次：

｛犙犺犻，犓
犺，犞犺｝＝ ｛犙犻犠

犙
犺，犓犠

犽
犺，犞犠

狏
犺｝ （１０）

　　在这里 ｛犙犺犻，犓
犺，犞犺｝是第犺－狋犺个主题头的查询，

键和值向量。｛犠犙
犺，犠

犓
犺，犠

狏
犺｝∈瓗

犱
犿
狅犱犲犾×犱

犽是模型参数。根

据文献 ［７］可知，每个主题子空间的主题上下文可用式

（１１）表示：

犗犺犻 ＝ｓｏｆｔｍａｘ
｛犙犺犻犓

犺
犜

犱槡（ ）犽

犞犺 （１１）

　　最后，将犎 子空间中的主题上下文向量连接为当前时

间步主题向量犙犻。根据文献可知，新主题上下文向量犙犻和

原始单词上下文向量犙犻都用于通过线性，潜在的多层函数

计算下一个目标单词的翻译概率，如式 （１２）：

犘（狔犻狘狔＜犻，狓）∝ｅｘｐ（犔狅ｔａｎｈ（犔狑犗犻＋犔犜犗犻） （１２）

　　在这里犔狅，犔狑 和犔犜 代表投影矩阵。

２３　显式主题表示

与传统的主题方法相比，本文提出的ＬＴＲｓ通过神经

网络对源主题进行隐式编码，这可能很难显示这些学习到

的ＬＴＲｓ编码的主题信息。为了进一步了解源主题的有效

性，设计了一种通过术语频率逆文档频率 （ＴＦ－ＩＤＦ）的

显式主题表示方法［１０］。具体地说，长度为犑犵 的输入句子被

视为文档犡犵
，并为犡犵 中的每个单词狓犼 计算ＴＦ－ＩＤＦ犜犐犼

如式 （１３）所示：

犜犐犼 ＝
狀犼，犵
犑犵
×犾狅犵

狘犌狘
１＋狘犵：狓犻∈犡犵狘

（１３）

　　在这里中，狀犼，犵表示输入句子犱犵 中的第ｊ－ｔｈ个单词的

出现次数；｜犌｜是训练数据中源语言句子的总数；｜犵：

狓犻∈犡犵｜是训练数据中包含单词狓犻的源句子的数目。然后

选取固定百分比 （实验中为４０％）的高ＴＤ－ＩＤＴ词，将其

转换成词向量，形成一个主题Ｔ序列。

与以往的ＬＴＲ相比，Ｔ是基于ＴＦ－ＩＤＦ方法显式提取

的，因此称为显式主题表示 （ｅｘｐｌｉｃｉｔｔｏｐｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，

ＥＴＲｓ）。最后，利用ＥＴＲｓ序列代替以往的ＬＴＲｓ序列，并

将其集成到现有的ＮＭＴ体系结构中，以增强翻译预测的注

意对齐。

２４　训练模型

提出的对主题关注的ＮＭＴ是一个不需要任何预先训练

的主题信息的集成架构。换言之，它同时学习ＬＴＲｓ和翻

译，而不是单独学习。具体地说，让θ表示与翻译相关的参

数，而η表示用于学习ＬＴＲｓ的参数。一组训练示例 ｛［狓犵，

狔
犵］｝犌

犵＝１
上的损失函数为等式 （１４）：

犜（θ，η）＝∑
犌

犵＝１∑
狘狔狘

犻＝１
ｌｏｇ^犘（（狔犻狘狔＜犻，狓；θ，η） （１４）

　　因此，训练反对意见的重点是寻找一个组参数 （θ，

η
），以便在一组训练示例 ｛［狓犵，狔

犵］｝犌
犵＝１
，具体可以用式
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（１５）表示。

犜（θ，η
）＝ａｒｇｍａｘθ，η犜（θ，η） （１５）

３　实验与评估

３１　数据集与设置

在这里使用两个翻译数据集对所提出的方法进行评估：

一个用于ＬＤＣ中英翻译 （ＺＨ－ＥＮ），另一个用于 ＷＭＴ’

１４英德翻译 （ＥＮ－ＤＥ）。ＺＨ－ＥＮ训练集包括１１８万个来

自ＬＤＣ语料库的双语句子对，而 ＭＴ０６和 ＭＴ０２／ＭＴ０３／

ＭＴ０４／ＭＴ０５数据集分别用作开发集和测试集。ＥＮ－ＤＥ训

练集包括４０９万个ＷＭＴ’１４个语料库的双语句子对，而ｎｅ

ｗｓｔｅｓｔ２０１２和 ｎｅｗｓｔｅｓｔ２０１３／ｎｅｗｓｔｅｓｔ２０１４／ｎｅｗｓｔｅｓｔ２０１５分别

用作开发集和测试集。

３２　结果与评估

３．２．１　基于ＲＮＮ的ＮＭＴ的主题数和训练效率

图４显示了出了针对不同源话题的 ＭＴ０２上所提出的

ＮＭＴ模型的翻译性能和训练速度。随着话题数的增加，训

练速度在开始时 （从０到１０）显著下降，然后 （１０之后）

略有下降。对于 ＮＭＴ性能，当主题数从０增加到４０时，

ＢＬＥＵ从３７．７８增加到３８．７３；４０后，ＢＬＥＵ开始随着主题

数的增加而减少。很明显，当源主题数为４０时，所提出的

ＮＭＴ在速度下降可接受的情况下表现最好。

图４　源话题数与ＢＬＥＵ和训练时间之间的关系

３．２．２　基于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的ＮＭＴ的性能比较

在这一节中，评估了基于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的ＮＭＴ （ＡＮＭＴ）

翻译性能结果，并与ＰＢＳＭＴ
［１１］，ＴｉＮＭＴ

［１２］，ＳＦＬＴＲ
［１３］，

ＤＷＣｏｎｔ
［１４］，ＬＴＲ进行了比较。

表１显示了不同方法在测试集上的翻译性能。ＡＮＭＴ

的平均成绩比ＰＢＳＭＴ高出３．８７个ＢＬＥＵ点，表明ＡＮＭＴ

是一个很强的ｂａｓｅｌｉｎｅ。

表１　基于ＺＨ－ＥＮ翻译结果

ＺＨ－ＥＮ Ｄｅｖ（ＭＴ０２） ＭＴ０３ ＭＴ０４ ＭＴ０５ ＭＴ０６

ＰＢＳＭＴ ３３．５３ ３１．２２ ３３．１９ ２９．６３ ２９．６５

ＴｉＮＭＴ ３８．１１ ３５．９８ ３８．１８ ３３．８９ ３２．８２

ＡＮＭＴ ３７．７８ ３５．６４ ３８．０３ ３３．１１ ３２．４２

＋ＳＦＬＴＲ ３７．６５ ３５．７９ ３８．１４ ３３．３７ ３２．７６

＋ＤＷＣｏｎｔ ３８．０１ ３６．１２ ３８．４６ ３３．９４ ３３．１５

＋ＬＴＲ ３８．７３ ３６．６７ ３８．９４ ３４．８７ ３３．６６

此外，表２列出了ＥＮ－ＤＥ任务的翻译结果以及４０个

源话题 （与ＺＨ－ＥＮ任务相同）。

表２　ＥＮ－ＤＥ翻译结果

ＥＮ－ＤＥ Ｄｅｖ（ｔｓｔ２０１２） ｔｓｔ２０１３ ｔｓｔ２０１４ ｔｓｔ２０１５

ＰＢＳＭＴ １５．２１ １７．１３ １５．４３ １７．６７

ＴｉＮＭＴ １６．９６ ２０．２８ １９．１２ ２０．８１

ＡＮＭＴ １７．０３ ２０．２３ １８．６０ ２０．６８

＋ＳＦＬＴＲ １７．１６ ２０．４８ １８．５４ ２０．９２

＋ＤＷＣｏｎｔ １７．６４ ２１．１２ １９．７１ ２１．１６

＋ＬＴＲ １８．０６ ２１．６７ ２０．２９ ２１．８５

从表２中可知，＋ＬＴＲ对ＡＮＭＴ和ＴｉＮＭＴ进行了类

似的改进，因此表明本研究的工作是改进其他语言对翻译

的可靠方法。

３．２．３　基于不同构型的ＮＭＴ网络的结果比较

在这一节中，在一个强大的ｂａｓｅｌｉｎｅ下，进一步评估了

提出的方法。这个ｂａｓｅｌｉｎｅ是由一个标准的训练配置训练

的。例如，采用字节对编码 （ＢＰＥ）算法
［１６］，字节大小设

置为３２ｋ，所有输入输出层的维度设置为５１２，内部ＦＦＮ

（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）层的维度设置为２０４８。一方

面，对于基于ＲＮＮ的ＮＭＴ模型，另一方面，与３．２．２节

的设置相同；另一方面，对于基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的ＮＭＴ模

型，在８０００个预热步骤下，学习率有所变化，模型 （基

础）被训练了大约２０万个批次。所有模型都在一个Ｐ１００

ＧＰＵ上进行训练和评估。ＳａｃｒｅＢＥＬＵ
［１７］被用作ＥＮ－ＤＥ任

务的评估指标，并且－ｂｌｅｕ．ｐｅｒｌ语言作为ＺＨ－ＥＮ任务的

评价指标。

这些转换结果如表３和表４所示。新的ｂａｓｅｌｉｎｅ，包括

ＡＮＭＴ和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，优于表１和表２；特别是新的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｂａｓｅ）的ＢＬＥＵ得分与文献 ［９］中展示的结

果相同。这表明本研究的ｂａｓｅｌｉｎｅ是强大的比较系统。在表

３和表４中，＋ＬＴＲ和＋ＥＴＲ都优于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｂａｓｅ），

这表明所提出的句子级主题信息有利于ＮＭＴ。＋ＬＴＲ取得

了与表３和表４中的＋ＥＴＲ相当的性能，这意味着这些学

习到的ＬＴＲ能够捕获源主题信息。＋ＬＴＲ优于＋ＳＦＬＴＲ，

说明动态注意主题语境比单一固定主题更能有效地预测目

标词。＋ＬＴＲ的性能优于＋ＤＷＣｏｎｔ，并且它们都有相似

的模型参数。这表明改进来自句子级的主题信息，而不是

更大的模型参数。＋ＥＴＲ和＋ＬＴＲ的ＢＬＥＵ评分均优于文

献 ［９］在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｂｉｇ）模型中。这表明提出的方法

提高了翻译性能。

３．２．４　输出样本研究

如图５中示例１，在此将所提出的方法与 ＡＮＭＴ对淡

色源汉语单词 “ｘｉｎｃｈｕｎ”的翻译进行了比较。直观地说，

本研究提出的ＬＴＲ和ＥＴＲ利用句子层面的语境来编码源

话题，如经济、仪式、中国和其他潜在话题。通过注意机制，

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第２９


卷·１９８　　 ·

表３　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的ＮＭＴ翻译结果

名称 架构

测试集

ｎｅｗｓｔｅｓｔ

２０１４

ｎｅｗｓｔｅｓｔ

２０１５

＃Ｓｐｅｅｄ１＃Ｓｐｅｅｄ２＃Ｐａｒａｍ

ＥｘｉｓｔｉｎｇＮＭＴＳｙｓｔｅｍｓ

文献［１１］ ＧＮＭＴ ２６．３ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ

文献［１５］ＣＯＮＶＳ２Ｓ ２６．４３ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ

文献［９］

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

（ｂａｓｅ）
２７．３ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ６５．０Ｍ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

（ｂｉｇ）
２８．４ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ２１３．０Ｍ

ＯｕｒＮＭＴｓｙｓｔｅｍｓ

本文

模型

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

（ｂａｓｅ）
２７．２５ ２９．０８ ９９１０ １８１ ９７．６Ｍ

＋ＤＷＣｏｎｔ ２７．８１ ２９．５７ ９０２１ １７５ １１６．９Ｍ

＋ＳＦＬＴＲ ２７．５１ ２９．３９ ９８３７ １８１ ９９．８Ｍ

＋ＥＴＲ ２８．１０ ２９．７１ ９４１２ １７９ １０９．４Ｍ

＋ＬＴＲ ２８．１８ ２９．８１ ８９５６ １７５ １１６．４Ｍ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

（ｂｉｇ）
２８．３４ ３０．０２ ４３４５ １５４ ２７２．８Ｍ

＋ＳＦＬＴＲ ２８．３１ ３０．２１ ４０１５ １５１ ２７４．８Ｍ

＋ＥＴＲ ２８．９４ ３０．７９ ３８７５ １４９ ２９０．６Ｍ

＋ＬＴＲ ２９．０６ ３０．８６ ３８１９ １４９ ２９２．６Ｍ

表４　基于ＲＮＮ的ＮＭＴ翻译结果

名称 架构

ＴｅｓｔＳｅｔ

ｎｅｗｓｔｅｓｔ

２０１４

ｎｅｗｓｔｅｓｔ

２０１５

＃Ｓｐｅｅｄ１＃Ｓｐｅｅｄ２＃Ｐａｒａｍ

本文

模型

ＡＮＭＴ ２０．４ ２２．６ １７４５１ ３２８ ５４．３Ｍ

＋ＤＷＣｏｎｔ ２１．１ ２３．１８ １７２３２ ３２１ ５６．９Ｍ

＋ＳＦＬＴＲ ２０．７６ ２２．８８ １７３９６ ３２３ ５４．８Ｍ

＋ＥＴＲ ２１．６１ ２３．７４ １６９４３ ３１８ ５５．６Ｍ

＋ＬＴＲ ２１．６８ ２３．６９ １６８７９ ３１５ ５６．１Ｍ

本研究的方法学习了一个额外的话题语境向量，该向量聚

焦于源话题，仪式和中国，以正确地将 “ｘｉｎｃｈｕｎ”翻译为

“ｓｐｒｉｎｇｆｅｓｔｉｖａｌ”，而不是 “ｎｅｗｙｅａｒ”。此外，通过图６中的

显式主题对齐可视化验证了这些观察结果。例如，译文

“ｓｐｒｉｎｇ”和 “ｆｅｓｔｉｖａｌ”有着相似的主题词，如 “ｎｉａｎｃｈｕ

ｗｕ”，“ｘｉｎｃｈｕｎ”，“ｔｕａｎｂａｉ”。

图５的示例２显示了所提出的方法与ＡＮＭＴ之间的其

他源汉语单词 “ｎｅｉｄｉ”的翻译。同样，可能有多种来源的

话题，如经济、中国、政治和其他潜在话题。直观地说，

当不考虑源语话题 （或句子层面的语境）时，源语 “ｎｅｉｄｉ”

可以译为 “大陆 （ｍａｉｎｌａｎｄ）”或 “内地 （ｉｎｌａｎｄ）”。总的

来说，翻译 “内地”与话题地理密切相关，而翻译 “大

陆”则与话题政治密切相关。在提议的ＬＴＲ和ＥＴＲ中，

主题关注的焦点是中国和政治，选择翻译 “大陆”而不是

“内地”。

图５　具体翻译示例

图６　结果对齐可视化

４　结束语

本研究探讨了源话题信息对句子层面语境的依赖性，

并提出了一种话题注意方法，将潜在话题表征整合到现有

的ＮＭＴ结构中，以提高翻译预测能力。在未来的工作中，

将利用显式的源主题信息来增强ＮＭＴ中的目标词预测。
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发，使用该系统进行晶圆测试方案开发调试的开发流程与

原有开发流程对比，有效地缩短了测试方案开发周期，并

且在探针台管理、实时监控等方面也更具优势，具体见

表２。

表２　本软件开发模式与原有开发模式应用性对比

模式
开发周期

／天

探针台

管理
监控方式 客户调试

原有测试

开发模式
７～１４ 人工查看 人工监控

需要工程师

协助

探针台远程

控制模式
５～７

通过软件

实时管理

软件实时反馈

探针台状况

客户独立

调试

５　结束语

该软件从２０１９年投入使用后，截至２０２０年４月，已经

参与近１５个晶圆测试项目的开发流程，软件运行良好、操

作方便且效果显著，具有良好的可靠性、可移植性、可交

互性，其中内网穿透效果良好，穿透率达到９５％。

本文结合晶圆测试与探针台设备的实际情况，基于现

有探针台设备以及ＧＰＩＢ等硬件资源的基础上设计开发了一

个探针台的内外网ＮＡＴ穿透远程控制管理软件，由于该软

件与不同类型探针台的标准指令相关度不高，在软件开发

过程中使用模块化开发，可以在后续使用中针对新的设备

进行推广［８］。软件对多站点同步自动化管理、测试数据的

统计分析还需要进一步的研究应用。
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