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基于递归神经网络的英译汉机器翻译

模型设计与实现

杨　璐１，樊同科２
（１．西安外事学院 国际合作学院，西安　７１００７７；

２．西安外事学院 工学院，西安　７１００７７）

摘要：在自然语言处理领域，递归神经网络在机器翻译中的应用越来越广泛；除了其他语言外，汉语中还包含大量的词汇，

提高英译汉的机器翻译质量是对汉语处理的一个重要贡献；设计了一个英汉机器翻译系统的模型，该系统使用基于知识的上下文

向量来映射英语和汉语单词，采用编解码递归神经网络实现；对基于激活函数模型的性能进行了测试，测试结果表明，编码器层

的线性激活函数和解码器层的双曲正切激活函数性能最好；从ＧＲＵ和ＬＳＴＭ 层的执行情况来看，ＧＲＵ的性能优于ＬＳＴＭ；注

意层采用ｓｏｆｔｍａｘ和ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数进行设置，该模型的方法在交叉熵损失度量方面优于现有的系统。

关键词：递归神经网络；机器翻译；激活函数；自然语言处理
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０　引言

翻译是将一种语言转换成另一种语言，翻译可以是逐

字翻译，也可以是逐句翻译。在逐句翻译中，获得的信息

比逐字翻译要多［１］。汉语是世界上使用人数是最多的语言，

其使用人口约为１４亿。机器翻译长于文本或者语音翻译，

因此机器翻译系统在快节奏的语言交流领域扮演者重要作

用［２］。与此同时，机器翻译是开放系统，具有泛化学习能

力，随着新数据添加到模型，能够进行独立的更新替换。

机器可以处理多维数据以及多种数据，机器翻译有助于节

省时间，所以人们不必花时间在寻找字典来翻译一个句子，

提高了生产率。

利用机器学习算法将英语翻译成汉语，采用自然语言

处理使机器翻译智能化。语言处理方式日益丰富，许多研

究定义了自然语言处理的体系结构，有些研究涉及英译汉

翻译的改进，也有一些研究是简单句子结构和不同机器翻

译系统的比较。然而，目前对复杂句子结构和句子重复意

义的研究还比较少［３７］。本研究的目的是设计一个基于递归

神经网络 （ＲＮＮ，ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）的英汉机器

翻译体系结构，综合词汇的句法分析因素和注意权重，用

ＲＮＮ设计机器翻译系统的体系结构，并测试了机器翻译系

统的性能。

１　方法论

采用自然语言处理可以使机器翻译智能化，研究人员

提出了许多机器翻译的解决方案，对于英语到印地语的翻
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译，使用了两种编码器－解码器神经机器翻译结构，它们

是卷积序列到序列模型 （ＣｏｎｖＳ２Ｓ）和递归序列到序列模型

（ＲＮＮＳ２Ｓ）
［３］。在训练数据中，使用了１４９２８２７个句子，

其中英语２０６６６３６５个单词，印地语２２１６４８１６个单词。递

归序列到序列模型使用 Ｎｅｍａｔｕｓ框架进行训练，卷积序列

到序列模型使用Ｆａｉｒｓｅｑ－５进行训练，Ｆａｉｒｓｅｑ－５是Ｆａｃｅ

ｂｏｏｋ开发的一个开源库，用于使用卷积神经网络 （ＣＮＮ）

或递归神经网络进行神经机器翻译。研究结果表明，卷积

序列到序列模型在英印翻译方面表现更好，这将有助于解

决本文提出的英汉翻译问题。在基于语料库的方法中，使

用一个主语文件和一个动词文件，解决了文献 ［４］的翻译

问题。对于每个主语，都有一个对应于其动词的标记，并

选择最合适和最有意义的句子进行最终翻译。结果显示，

与谷歌翻译程序相比，该译码器具有更好的性能。

对于另一个英语到印地语的翻译，使用了前馈反向传

播人工神经网络［５］。在实现方面，采用Ｊａｖａ作为主要编程

语言，实现了除神经网络模型外的所有规则和模块，并在

Ｍａｔｌａｂ中实现。这里，训练数据由编码器编码成数字形式，

编码器也是用Ｊａｖａ实现的。使用ＢＬＥＵ来计算系统的得分，

ＢＬＥＵ分数也被用于测试训练模型。另一种维吾尔族语到

汉语的神经机器翻译方法采用ＲＮＮ编码器－解码器框架方

法实现［６］，其中一些训练过程和数据集被用来实现这两种

模型。以上研究的结果表明，递归神经网络比传统的ＲＮＮ

编码提供了更好的结果。

１１　数据收集

为了使用机器学习算法进行训练，本文收集了数据集，

文中研究的主要数据集是英语和汉语平行句。对于每一个

英语句子，都需要一些对应的汉语句子来训练和测试智能

系统。数据集是从一些文章中收集的，这些文章是由手工

编写的英语和汉语，英语和汉语句子的最大长度均为７。数

据集由４０００个英语和汉语平行句组成，数据集被分成４：１

的比例分别进行训练和测试。

１２　预处理

为了规范化数据集，需要执行文本预处理步骤。句子

的所有字母都被转换成小写，所有的标点符号都被删除，

不属于英语和汉语的字符也会被删除。对于模型设计原型，

利用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ－ＫｅｒａｓＰｙｔｈｏｎ软件包建立了神经网络的

设计模型［７］。

２　模型构建

２１　标记化

数据集必须在初始状态下实现标记化，对于每一个英

语和汉语句子，所有的单词都根据频率进行标记。Ｔｅｎｓｏｒ

ｆｌｏｗ有一个标记器库，用于将单词映射为相应的整数。

表１　标记化映射词

句子 标记化映射

Ｌｅｔｍｅｇｏ． ｛‘ｌｅｔ’：５，’ｍｅ’：１１，’ｇｏ’：３３，’．’：１｝

让我走． ｛‘让’：７，’我’：２１，’走’：１４，’。’：１｝

　　然后，将所有单词替换为一个记号数字，并存储在英

语和汉语句子的列表中。表１的英文句子转换如下：

５ １１ ３３ １

　　相应的汉语标记化句子转换如下：

７ ２１ １４ １

每个句子的长度不是固定的，为了使所有标记化的句

子具有相同的长度，将应用填充。英语和汉语句子的最大

长度均为７，因此，未填入的空格用０ （零）填充。

英语标记化序列为：

５ １１ ３３ １ ０ ０ ０

汉语标记化序列为：

７ ２１ １４ １ ０ ０ ０

输入的数据是矢量化的，因此数据集可以输入到神经

网络模型中。

２２　词汇上下文向量

根据存储的上下文向量，可以预测英语标记化句子。

为了生成上下文向量，将英语和汉语的标记化句子作为输

入，英语和汉语映射的标记为注意权重，注意权重代表汉

语标记化序列对英语标记化序列的注意。

ｓｃｏｒｅ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｄｅｎｓｅＬａｙｅｒ＋ｈｉｄｄｅｎＬａｙｅｒ）

ａｔｔｅｎｔｉｏｎＷｅｉｇｈｔｓ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｓｃｏｒｅ）

ｃｏｎｔｅｘｔＶｅｃｔｏｒ＝ （ａｔｔｅｎｔｉｏｎＷｅｉｇｈｔｓ？ｅｎｃｏｄｅｒＯｕｔｐｕｔ）

（１）

利用式 （１）生成上下文向量，图１所示为用于生成上

下文向量的网络，训练序列的输入为英语－汉语平行句。

ＲＮＮ的嵌入层对标记序列进行归一化处理，并将输出作为

ＧＲＵ或ＬＳＴＭ层的输入。为了测量性能，本研究实现并测

试了ＧＲＵ和ＬＳＴＭ。使用Ｓｉｇｍｏｉｄ和Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数激

活密集层和隐藏层的输出，同时测量注意权重的得分，以

便进行性能评估，通过将编码器输出和注意权重相乘来生

成上下文向量。

２３　递归神经网络

递归神经网络 （ＲＮＮ）模型采用顺序输入的方式
［８］，

即一个节点的输出作为另一个节点的输入或偏置。由于一

个句子中的单词具有关联意义，因此采用 ＲＮＮ模型进行

研究。

１）编码器：

编码器由输入嵌入层、ＧＲＵ层和隐藏输入层组成。输

入嵌入层用于对数据集进行规范化。ＧＲＵ层使用门控循环

单元 （ＧＲＵ，ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ）
［９］，为了测试性能，也

可使用长短时记忆网络 （ＬＳＴＭ，ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ

ｎｅｔｗｏｒｋ）来代替ＧＲＵ。使用不同的激活函数来衡量模型的

性能。编码器输出的批量大小为６４，序列长度为７，共
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图１　生成上下文向量的训练模型

１０２４个单元。

２）解码器：

解码器的第一层由嵌入层构成，然后使用ＧＲＵ作为类

似编码器，激活函数在ＧＲＵ层工作。在ＧＲＵ之后，用总

词汇大小作为密集层。与Ｂａｈｄａｎａｕ注意力机制类似，用于

制作上下文向量。

３）注意方法：

本设计采用了注意机制，英语单词重点集中于由注意

权重测量的汉语词汇［１０］。使用Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数对两个密

集层的输入进行归一化，并计算得分权重，权重也用Ｓｏｆｔ

ｍａｘ或Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数进行归一化。

４）激活函数：

为了进行性能比较，使用了一些激活函数，激活函数

的主要作用是将输入序列标准化。

双曲正切激活函数式 （２）：

犉（狓）＝
ｅｘｐ（２狓）－１
ｅｘｐ（２狓）＋１

（２）

　　其中：狓为序列的值。

线性激活函数式 （３）：

犉（狓犻）＝狑犻狓犻＋犫 （３）

　　其中：狑犻和犫分别表示线性激活函数的斜率和截距。

Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数式 （４）：

犉（狓犻）＝
ｅｘｐ（狓犻）

∑
犽

犼＝１
ｅｘｐ（狓犻）

（４）

　　Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数式 （５）：

犉（狓）＝
１

１＋ｅｘｐ（－狓）
（５）

　　在激活函数中，犻＝１，…，犽；狓＝ （狓１，狓２…，狓犽）∈

犚犽，表示标记序列。

Ｓｏｆｔｍａｘ和Ｓｉｇｍｏｉｄ的激活函数如图２所示。

所有这些激活函数都用于编码器 ＧＲＵ 层、解码器

图２　Ｓｉｇｍｏｉｄ和Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数

ＧＲＵ层和注意层，从而寻找注意权重。

５）损失函数：

为了训练ＲＮＮ模型，对误差进行了计算，并利用反向

传播损失函数对模型进行了改进。Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ有一个稀疏

的分类交叉熵函数库，用于计算误差。

分类交叉熵函数如下：

犑（狑）＝－
１

犖∑
犖

犻＝１
［狔犻ｌｏｇ（狔犻）＋（１＋^狔犻）ｌｏｇ（１－^狔犻）］（６）

　　其中：狑为神经网络的模型参数或权值，狔犻 是输出的

真实标号，^狔犻为输出的预测标号，目标是尽量减少损失以得

到更好的译文。

６）优化和学习率：

优化部分包括数据预处理和归一化，优化的另一个因

素是学习率。

ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ（学习率）＝１犲－３＝０．００１

学习数据集使用了 Ａｄａｍ优化算法
［１１］，Ａｄａｍ是ＲＭ

Ｓｐｒｏｐ和随机梯度下降的组合。在本研究中使用Ａｄａｍ的主

要优点是在训练数据集期间可以进行时间优化。

对于英文输入句 “Ｌｅｔｍｅｇｏ”整体模型如图３所示。

上下文向量模块表示在该部分定义的映射英语和汉语标记

化句子的训练模型数据集［１２］。一旦对输入句子进行标记和

填充，序列就可以进行ＲＮＮ输入。在ＲＮＮ编码器中，第

一层是嵌入层，第二层是ＧＲＵ层。

图３　英译汉的机器翻译模型
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解码器与编码器相似，不同的是解码器有一个密集层，

该层根据注意分数返回相应的标记序列，在移除填充之后，

标记器将序列解码成汉语句子。

３　结果与讨论

本文模型设置了检查点，模型的对象保存在本地驱动

器中，并从上一个检查点恢复。对于每一次的训练数据都

有助于提高性能。模型的性能用损失函数，即式 （６）来衡

量，本研究进行了３０个阶段的性能评估，模型的精度取决

于误差。为了使系统误差最小化，采用了不同的方法，比

较了编码器、解码器和注意层的激活函数。本文还以最佳

激活函数测量了ＧＲＵ和ＬＳＴＭ的性能。

３１　输入输出层

对于输入层，双曲正切激活函数和线性激活函数在实

验中表现最好。编码器的第一层是嵌入层，在嵌入层中对

标记化序列进行归一化。将所有序列转换成嵌入格式后，

在ＧＲＵ层测试双曲正切激活函数和线性激活函数，以测量

系统的性能。

模型损失如图４所示，从图４可以看出，编码器的线性

激活函数和解码器ＧＲＵ层的双曲正切激活函数具有稳定的

性能［１３］。为了交叉检查双曲正切激活函数和线性激活函数

的误差和性能，对４种组合进行了评估。

图４　模型损失

表２　价值损失平均值

激活函数（编码器－解码器） 平均误差 标准偏差

线性－线性 ０．８０５ ０．７８７

线性－双曲正切 ０．７４０ ０．７７０

双曲正切－线性 ０．７８３ ０．７８１

双曲正切－双曲正切 ０．７９９ ０．７９０

由表２可知，编码器ＧＲＵ和解码器ＧＲＵ的线性激活

函数均增加了０．８０５的误差，编码器线性和解码器双曲正

切激活函数的平均误差为０．７４０，另一个编码器的双曲正切

激活函数和解码器线性激活函数的损耗为０．７８３。

３２　注意层

注意层由两个激活函数组成，一个用于输入，另一个

用于将输出归一化为注意权重。这里使用了Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函

数和Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数。使用了Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数和Ｓｏｆｔ

ｍａｘ激活函数的所有组合来评估系统的性能。

如图５所示，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数给出了注意层的最佳性能。

注意层输入的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数和输出注意层的Ｓｏｆｔｍａｘ函数都

是有效的。

图５　基于注意层激活函数的模型损失

３３　犔犛犜犕和犌犚犝

在嵌入层之后实现了ＧＲＵ层，也可以使用ＬＳＴＭ层来

代替ＧＲＵ
［１４１７］。在图２中，运行了５０个ｅｐｏｃｈ，并且使用

了输入输出层和注意层中性能最佳的激活函数。但随着ｅｐ

ｏｃｈ的增加，门控循环单元 （ＧＲＵ）的误差和损失也会减

少。为了获得最佳的性能，使用一些参数如中央处理器

（ＣＰＵ）、随 机 存 取 存 储 器 （ＲＡＭ）和 图 形 处 理 单 元

（ＧＰＵ）以及明显的数据集数目作为样本训练的重要因素。

在图６中，ＧＲＵ的性能比ＬＳＴＭ更好，这就是模型使

用了ＧＲＵ层的原因，ＧＲＵ的平均误差为０．５０８，比ＬＳＴＭ

的０．６０２更有效。

图６　模型 （ＬＳＴＭ－ＧＲＵ）的性能

３４　误差最小化

使用１００个ｅｐｏｃｈ用于评估每个ｅｐｏｃｈ的最小误差，这

些ｅｐｏｃｈ被分为两个部分，如图７所示，对于后５０个ｅｐ

ｏｃｈ，误差在满意度水平上有所下降。

表３　性能评估

１００个ｅｐｏｃｈ 平均误差 标准偏差

前５０个ｅｐｏｃｈ ０．５０６ ０．６８０

后５０个ｅｐｏｃｈ ０．１０７ ０．００３
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图７　性能提升

从表３可以看出，前５０个ｅｐｏｃｈ的标准偏差为０．６８０，

平均误差为０．５０６。对于后５０个ｅｐｏｃｈ，平均误差降低到

０．１０７，标准差为０．００３，性能良好。

该系统模型可以在输入英语句子的基础上对一个平行

的汉语句子进行评估，这个模型是使用深度学习方法以数

据驱动的方式生成的，它通过多层神经网络学习预测每个

给定单词的翻译单词，将单词转化为向量表示［１８］。在标记

化之后，ＲＮＮ模型具有嵌入层，嵌入层是编码器和解码器

的初始层。为了评估自动语音识别，对于ＧＲＵ和ＬＳＴＭ层

的性能进行了比较，结果表明，ＧＲＵ的性能优于ＬＳＴＭ，

所以下一层是ＧＲＵ层。使用双曲正切激活函数和Ｓｏｆｔｍａｘ

激活函数来评估注意机制，注意层的激活函数采用Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数，以达到最佳的汉语翻译效果［１９］。编码器和解码器的

两个ＧＲＵ层使用线性激活函数和双曲正切激活函数，由于

它们的平均损耗最小。

在编码器和解码器中分别使用线性激活函数和双曲正

切激活函数，在注意层使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，可以获得最佳的

精度［２０］。用这些配置进行了１００个ｅｐｏｃｈ，平均误差最小为

０．１０７。与文献 ［１４］相比，本文的基于递归神经网络的英

译汉机器翻译方法误差较低。实验结果表明，该算法比传

统的翻译算法具有更好的性能。此外，考虑到交际翻译，

这种翻译方法提供了准确地获取给定句子的上下文意义的

优势。

如前所述，在翻译后获取句子的实际意义是一项复杂

的任务，它依赖于训练数据集、词汇和ＣＰＵ处理能力，丰

富的词汇可以带来更好的表现。除了这个限制之外，提出

的模型可以应用于各种应用。许多现有的解决方案侧重于

逐字翻译或直译，而没有考虑句子或短语中单词的用法，

这种模型为从英译汉的翻译提供了一种新的可能性。此外，

由于该模型克服了翻译的均衡性，因此可以用来建立系统，

从而能够通过相应地考虑单词的实际意义来更准确地翻译

语言。例如，模型可以作为一个对话系统，在不真正了解

汉语的情况下，用这种语言表达情感和想法，这对很多人

来说是一个有益的指导。此外，通过学习正确的翻译，会

话系统将能够获得正确的句子含义。

４　结束语

机器翻译有很多好处，它节省时间，可翻译多种语言

等。本文提出了一种英译汉机器翻译的设计方案并对其加

以实现。与各种研究中的其他实现方法相比，本文提出的

英译汉的递归神经网络方法提供了更好的结果，它将为机

器学习算法中的自然语言处理做出更大的贡献，当处理大

量词汇可以提高性能，增加ｅｐｏｃｈ的数量可以提高准确率，

但是处理这类问题需要更多的处理能力和内存，这些不足

将在以后的工作中得到解决。
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论文研究提出了一种以大功率无刷直流电机为控制对

象的舵机系统设计方案，该方案采用了电流、速度、位置

三闭环反馈控制设计，具有输出力矩大、响应速度快、控

制精度高、使用寿命长和可维护性好等优点。硬件设计方

面，提出了一种ＤＳＰ和ＦＰＧＡ组合设计电动舵机控制系统

硬件设计方案，其中ＤＳＰ实现复杂控制算法和实时控制程

序，ＦＰＧＡ实现时序控制逻辑。软件设计方面，ＤＳＰ主控

制程序完成系统初始化、三闭环控制算法和产生ＰＷＭ 信

号等功能；ＦＰＧＡ实现系统各功能电路的时序逻辑控制。

舵机控制系统原理样机设计完成后，依据现有武器系统测

试要求，构建了由模拟制导计算机、１５５３Ｂ总线通讯网络和

舵机控制系统组成的测试系统。实验结果表明本文所提出

的三闭环电动舵机控制系统设计方案可行，各项控制性能

指标符合设计要求。
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