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摘要  神经机器翻译已经成为机器翻译的主流方法，但神经机器翻译的拟合训练在维吾尔

语到汉语这种低资源语料库上容易陷入局部最优解，导致单一模型的翻译结果可能不是全

局最优解。通过集成策略有效整合多个模型预测的概率分布，将多个翻译模型作为一个整

体，同时采用基于交叉熵的重排序方法将具有相反解码方向的翻译模型整合起来，选出综

合得分最高的候选翻译作为输出。最终在 CWMT2015 维汉平行语料上，该方法相比于单一

的 Transformer 模型有 4.82 个 BLEU 值的提升。 

关键词  神经机器翻译；集成学习；双向重排序；维吾尔语 

中图分类号 H085 

Analysis of Bi-directional Reranking Model for Uyghur-Chinese 

Neural Machine Translation 

ZHANG Xinlu1,2,3, LI Xiao1,2,3,†, YANG Yating1,2,3, WANG Lei1,2,3, DONG Rui1,2,3 

1. Xinjiang Technical Institute of Physics & Chemistry, Chinese Academy of Sciences, 

Urumqi 830011, China; 2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, 

China; 3. Xinjiang Laboratory of Minority Speech and Language Information Processing, 

Urumqi 830011, China; †Corresponding author, E-mail: xiaoli@ms.xjb.ac.cn 

 

Abstract  Neural machine translation has become the mainstream method of machine 

translation, but the fitting training of neural machine translation is easy to fall into a local 

optimal solution on a low-resource corpus such as Uyghur to Chinese, resulting in the 

translation result of a single model may not be a global optimal solution.  In this paper, the 

probability distribution predicted by multiple models is effectively integrated through the 

ensemble strategy, and multiple translation models are taken as a whole. At the same time, 

the translation models with opposite decoding directions are integrated by the reordering 

method based on cross entropy, and the candidate translation with the highest 

comprehensive score is selected as the output.  Finally, on CWMT2015 Uighur-Chinese 

parallel corpus, this method has 4.82 BLEU values improvement compared with a single 

Transformer model.   

Key words  neural machine translation; ensemble learning; bi-directional reranking; 

uyghur 

 

 神经机器翻译（Neural Machine Translation，NMT）是一种基于深度学习的机器翻译方

法，在可获得大规模平行语料的情况下可以得到较好的翻译性能。近年来，随着深度学习技
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术的发展，神经机器翻译也极大地提高了机器翻译的质量，在许多语言对上显示出最好的效

果
[1]
。神经机器翻译的核心思想是建立一个基于神经网络的 Encoder-Decoder 模型，通过将

源语言句子编码为一个稠密向量，然后从该向量解码出目标语言句子，从而建立源语言和目

标语言的映射关系
[2]
。传统的神经机器翻译都是利用循环神经网络

[3]
（RNN）或者卷积神经网

络
[4]
（CNN）作为 Encoder-Decoder 模型的基础。最近 Vaswani 等人

[5]
提出了一种完全基于

注意力机制的神经机器翻译模型 Transformer，该模型在 WMT2018 中取得了单一模型最好

的结果。 

尽管 Transformer 模型在很多语言对上取得了最好的翻译效果，但是由于神经网络的拟

合训练很容易在维吾尔语到汉语这种低资源语料库上陷入局部最优解，最终单一模型的翻译

结果可能不是全局最优解。因此研究人员在 WMT，CWMT 等机器翻译评测任务中，通过整

合不同模型的预测结果用来提升机器翻译的性能
[6][7]

。但大部分研究人员在使用集成策略解

码时都是使用同一个方向的翻译模型通过束搜索算法得到概率最大的翻译候选作为输出，不

能够较好的使用每一个翻译模型内部的信息和反向翻译模型的信息，从而影响翻译的准确

性。 

针对这个问题，本文基于 Transformer 结构
[5]
，通过设置不同的随机初始化种子生成多

个正向翻译模型（从左到右）和逆向翻译模型（从右到左）。图（1）展示了基本的双向重

排序模型结构图，对于输入句子 x，通过正向翻译模型产生 N-best 翻译列表，使用逆向翻

译模型对列表进行重打分。通过综合打分机制得到更好的翻译候选。为了得到更好的翻译列

表，我们使用集成策略对多个正向模型集成翻译产生 N-best 列表。并计算候选翻译项对应

于集成的每一个翻译模型的交叉熵，同时计算每一个反向翻译模型对于 N-best 列表的交叉

熵。这种方式既可以充分利用集成的优势，又可以有效的整合不同方向的翻译模型对候选翻

译的评估。通过综合打分机制进而得到更好的翻译输出。 

本文通过在 CWMT2015 的维汉双语平行数据集上进行实验，我们发现随着集成模型数

量的增加翻译质量也会随之提高，基于交叉熵的重排序策略能够较好的选出候选翻译，提升

翻译质量。多模型集成的双向重排序方法在该语料上取得的最好结果较 Transformer 的单模

型有 4.82 个 BLEU 值的提升，显著的改善了维汉机器翻译的质量。 
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图 1 双向重排序模型示意图 

Fig.1 Schematic diagram of bidirectional reranking model 



1. 神经机器翻译 

神经机器翻译是一种使用深度神经网络获取自然语言之间的映射关系的方法。神经机器

翻译系统通常采用 Encoder-Decoder 架构，将给定的源语句子X = （𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛）通过编

码器编码为中间向量Z，解码器根据中间向量产生目标语言句子𝑌 = （ 𝑦1, 𝑦2, … 𝑦𝑛）。对编

码器和解码器进行联合训练，使给定源序列的目标序列的条件概率最大化： 

P(Y|X; θ) = ∏ 𝑃(𝑦𝑗|𝑦<𝑗 , 𝑥; 𝜃)

𝑁

𝑗=1

                                                  (1) 

在 Transformer 模型提出之前，大多数神经机器翻译模型都是采用基于注意力机制
[1]
的

循环神经网络（RNN）。这种方式虽然在一些任务上取得了不错的效果，但是由于 RNN 的序

列特性导致其在训练的过程中难以并行化，对于长距离和层次化的依赖关系难以建立，会导

致训练过程十分漫长，从而影响翻译质量。 

随着 Transformer 的提出，它摒弃了传统的循环神经网络的序列结构，采用完全基于注

意力机制的结构。在提升模型并行化的同时，也提升了模型的表示能力。在翻译结果的准确

性上也有一定程度的提升
[5]
。我们采用 Transformer 作为我们的基线模型，下面简要介绍一

下该模型的结构。 

Transformer 同样采用 Encoder-Decoder 的架构，它由 N 个堆叠的编码器和解码器层组

成。采用了全新的注意力机制，主要包括 Encoder 端的自注意力机制，Decoder 端的自注意

力机制，以及编码端-解码端的自注意力机制。如图（2）所示，由于 Transformer 模型没有

使用任何循环神经网络，因此为了能够获得输入序列的顺序特征，需要在词向量的基础上加

入位置编码信息。 

编码器由 N 个相同的层堆叠而成，图中展示了两个 Encoder 层的堆叠。每一层都包含两

个子层，第一个子层是多头自注意力机制，第二个子层是传统的前馈神经网络。图中框内的

虚线表示直连接网络，是为了在较深的神经网络中减少信息的损失以及加速模型的收敛。同

时也使用了残差链接和层正则化
[8]
的方式来保证梯度的传递的稳定。解码器与编码器类似，

但是由于解码的过程中只能看到已经输出的信息，需要将未输出部分进行遮掩，因此使用带

遮掩的多头注意力机制。同时多了一个负责处理编码器输出的多头注意力机制。多头注意力

机制用于从不同位置的不同表示子空间获取信息。它的基本单元是缩放的点积注意力模型，

每一个头对应于一个点积注意力模型，计算方式如公式（2）所示： 

Attention(Q, K, V) = softmax (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

) V                                               (2) 

其中 Q 表示查询矩阵，K 表示键值矩阵，𝑑𝑘表示 K 的维度，V 表示权重矩阵。多头自注

意力机制就是采用多组 Q，K，V 得到不同的点积自注意力输出，最后将这些输出连接起来

作为最终的输出结果。 
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图 2 Transformer 模型示意图 

Fig.2 Transformer model diagram 

2. 方法 

 研究人员提出了许多方法用于改善解码过程中的翻译效果。本章节首先介绍如何将不同

的翻译模型通过集成策略进行整合，从而得到泛化性能更好的翻译模型。之后介绍重排序策

略在在机器翻译中的应用。最后在集成和重排序策略的基础上，介绍如何通过双向重排序的

方法提升维汉机器翻译的效果。 

2.1 集成学习策略 

 集成学习是一种联合多个学习器进行协同决策的机器学习方法
[9]
。集成学习方法通过整

合多个学习器的决策结果可以有效地减小预测结果的方差与偏置
[10]
，显著地提升了模型的泛

化能力
[11]
，达到比单学习器更好的效果。因此集成学习方法受到了研究人员的广泛认可，被

应用于各种实际任务中
[12]
。近年来集成学习方法在机器翻译领域，也取得了较好的效果

[13][14]
。 

 机器翻译是一种序列生成任务，在解码时每一个时序的输出都依赖于前一个时序输出的

结果。模型会根据当前的语义信息计算出一个维度大小是词表大小的概率分布向量，经过

Softmax 操作得到归一化的向量表示，向量中的每一个元素指代预测下一个词的概率。如图

（3）所示，机器翻译的集成学习策略是指在解码的过程中通过整合不同模型得到的概率分

布从而获得新的解，进而预测下一个目标端词语。对于单一模型生成目标端单词的选择如公

式（3）所示，与之相对应的集成学习方法生成单词的选择如公式（4）所示。 

ŷ𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 log 𝑃(𝑦𝑡|𝑦1
𝑡−1, 𝒙; 𝑀)                                                   (3) 

ŷ𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
1

𝐽
∑ log 𝑃(𝑦𝑡|𝑦1

𝑡−1, 𝒙; 𝑀𝑗)

𝐽

𝑗=1

                                             (4) 

 其中𝑦𝑡表示在第 t 个位置将要输出的单词，𝑦1
𝑡−1表示从句首到(t − 1)个位置所输出的单

词序列。𝒙表示输入单词序列。𝑀表示翻译中的解码模型（𝑀𝑗表示第 j 个翻译模型），J 表示

所集成的翻译模型数量。 

 然而集成策略仍然存在着一些限制。首先，所有的翻译模型都必须使用同一个目标词汇

表，因为每一个单词的输出概率都是在同一个词表规模上不同模型的平均。第二，所有模型

的解码方向必须一致，这是由于在得到当前时刻的输出单词后，要采用束搜索的方式生成候

选翻译，模型的解码方向一致时，才能生成更好的候选翻译。 
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图 3 模型融合示意图 

Fig.3 Schematic diagram of model ensemble 

2.2 重排序策略 

神经机器翻译在解码的过程中，会根据束搜索算法产生 N-best 的翻译列表。有时候概

率最大的翻译结果并不一定是最佳翻译。因此如何在规模为 N 的候选翻译中通过重排序的

方式找到最优翻译结果就变得十分重要
[15]
。 

在本文中，我们通过计算交叉熵的方式来评估翻译列表中译文的质量。交叉熵
[16]
的定义

如下： 

H(𝑝, 𝑞) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑖) log(𝑞(𝑥𝑖))

𝑛

𝑖=1

                                                    (5) 

其中𝑥1
𝑛 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛为源语言的句子，𝑝(𝑥𝑖)为源语言词𝑥𝑖所对应的候选翻译词的概率

分布表示。𝑞(𝑥𝑖) 为翻译模型q对𝑥𝑖所生成目标词的概率估计，即翻译模型q将𝑥𝑖翻译得到候

选翻译列表中对应词的概率。由于模型的交叉熵越小模型的表现越好，为了通过分数的高低

来衡量模型的好坏，我们在计算的过程中使用交叉熵的相反数作为该候选翻译最终的得分。 

重排序策略可以应用于相同目标语言的任意模型。因此通过集成策略改善 N-best 翻译

列表的质量，使用重排序方法选出更优的翻译候选对于提升机器翻译的效果就变得十分有意

义。 

2.3 双向重排序模型 

集成策略可以生成更好的 N-best 列表，重排序方法将不同解码方向的翻译模型组合起

来。为了更好的利用集成策略和重排序策略的优势
[17]
，我们将这两种方式结合起来，在本文

中称之为双向重排序模型。我们通过维汉神经机器翻译中的实例来说明双向重排序模型的有

效性。对于给定的源语言和目标语言： 

源语言： بېسىلدى قەدەم ئەھمىيەتلىك قۇرۇلۇشلاردا قاتارلىق كۆۋرۈكى چوڭ ھالقىغان چېگرا دەرياسى يالۇجياڭ  . 

参考译文：鸭绿江跨境大桥等建设迈出了有意义的步伐。 

我们通过四个正向模型的集成翻译根据对数似然概率产生了 12 个翻译候选，对数似然

概率对应图（4）中最后一列。同时计算列表每一个候选翻译对应于集成翻译模型的交叉熵

得分 F0-F3，然后依次使用四个逆向翻译模型计算列表中的交叉熵得分 R2L0-R2L3。将所有

交叉熵得分进行求和，求和的值和基于翻译长度的惩罚因子相除，得到最终的打分结果。将

得分最高的翻译候选作为最终的翻译输出。在这个例子中通过这种方式可以选择出跟参考译

文完全一致的候选翻译 6，而不是对数似然最大的候选翻译 1。从而有效改善了译文生成的



质量。 

图 4 多模型集成的双向重排序实例 

Fig.2 An example of bi-directional reranking for multi-model ensemble 

3. 实验 

3.1 数据集 

 我们在 CWMT2015 提供的维汉双语平行语料上进行实验，用以验证基于 Transformer

的双向重排序模型的有效性。我们首先对语料进行乱码过滤，剔除混有乱码的语料。然后在

训练集中过滤掉和开发集测试集相同的句对。并对汉语进行基于字级别的处理。最终训练集

包含维汉平行句对 336224 句，开发集包含 700 句，测试集包含 1000 句。 

我们从训练集中学习得到字节对编码（BPE）的规则
[18]
，其中我们设置 BPE 词表的大小

为 32000。将学习到的规则应用于所有训练集，开发集和测试集。这种方式可以有效的减少

未登录词出现的频次，提升翻译的效果。根据经过 BPE 处理的源语言和目标语言的训练集

生成联合词汇表，我们将词汇表规模设置为 36K。同时我们将训练集中的句子长度限制为

100。我们通过 BLEU 值来衡量翻译的质量，采用基于 Moses 的 multi-bleu-detok.perl 的脚

本
[19]
来计算 BLEU 值。 

3.2 实验设置 

我们使用 Marian 作为我们实验的模型框架
[20]
。使用 Transformer 模型作为实验的基线

模型，参数设置采用了 Transformer_base 参数设置。编码端与解码端的层数分别是 6 层，

词向量的维度为 512 维，前馈神经网络为 2048 维，学习率为 0.0003，采用 5 个 K80GPU 进

行训练。采用 Adam 算法作为我们的优化算法，通过采用 AAN 网络
[21]
来加速 Transformer 的

解码过程，采用 Swish 函数作为激活函数。我们在训练中使用了早停机制，参数设置为 5，

在整个训练语料上进行了 108 轮。在解码的过程中，我们使用 Beam-search 策略，beam-

size 的大小设置为 12。基于该参数的单模型，在测试集上的 BLEU 值为 50.17。 

3.3 N-best 的最优候选 

我们采用束搜索的方法生成 N-best 翻译候选。通常来说，束搜索的大小会大于或者等

于候选翻译的规模 N。在本文中，我们设置束搜索的大小与 N-best 大小相等。在生成翻译

时对 N-best 中每一个候选翻译进行交叉熵打分，选择得分最高的候选翻译作为最终的翻译

输出。在图（5）中展示了不同的翻译模型在不同 N-best 规模下 BLEU 值的变化。包含从左

到右的正向翻译模型，从右到左的逆向翻译模型以及双向重排序模型。在本节中所使用的模

型都是单一的翻译模型并没有使用集成的方法来生成翻译。 

 从图中可以看出从左到右的正向翻译模型，在N-best大小为 9时，BLEU值最高为 50.49。

当 N-best 的规模达到 12 时，BLEU 值趋于平稳。而从右到左的逆向翻译模型，在 N-best 大

小为 8 时 BLEU 值最高为 50.74。当 N-best 的规模达到 11 时 BLEU 值趋于稳定。双向重排

序模型随着 N-best 的增大，BLEU 值也在逐渐增大，在 N-best 大小为 11-15 时，BLEU 值

趋于稳定，在 N-best 为 15 时最高为 52.03.这说明了随着翻译候选列表的增大，双向重排序

模型能够较好的选择出最佳翻译候选，从而提升翻译质量。基于以上的实验现象，我们在接

下来的实验中将 N-best 的大小设置为 12. 

1 鸭绿江跨境大桥等建设也迈出了意义。        ||| F0= -9.58721 F1= -8.36216 F2= -5.59128 F3= -7.11541 R2L0= -25.8942 R2L1= -40.0716 R2L2= -28.2416 R2L3= -27.9918 ||| -5.41194 

2 鸭绿江跨境大桥等建设迈出了意义 。         ||| F0= -7.21009 F1= -3.73177 F2= -8.79401 F3= -10.2059 R2L0= -20.446 R2L1= -33.5099 R2L2= -24.0751 R2L3= -22.4915 ||| -5.47026 

3 鸭绿江跨境大桥等工程迈出了意义。          ||| F0= -8.74809 F1= -6.28332 F2= -6.7897 F3= -11.0161 R2L0= -21.5619 R2L1= -30.7331 R2L2= -24.1634 R2L3= -23.1263 ||| -5.99926 

4 鸭绿江跨境大桥等建设也迈出了有意义的步伐。||| F0= -12.4652 F1= -11.9089 F2= -7.39339 F3= -7.23471 R2L0= -10.6006 R2L1= -19.6397 R2L2= -11.893 R2L3= -10.527 ||| -6.10431 

5 鸭绿江跨境大桥等建设都迈出了意义。        ||| F0= -7.53811 F1= -7.5062 F2= -8.72646 F3= -11.0794 R2L0= -23.5588 R2L1= -38.4265 R2L2= -26.7558 R2L3= -26.9881 ||| -6.15236 

6 鸭绿江跨境大桥等建设迈出了有意义的步伐。  ||| F0= -9.98647 F1= -7.03542 F2= -10.6757 F3= -10.5992 R2L0= -5.74414 R2L1= -13.9064 R2L2= -7.13545 R2L3= -6.42047 ||| -6.16356 

7 鸭绿江跨境大桥等建设步伐有意义。          ||| F0= -7.95083 F1= -4.76442 F2= -15.6098 F3= -6.14119 R2L0= -18.9959 R2L1= -29.2258 R2L2= -20.7198 R2L3= -20.2328 ||| -6.29686 

8 鸭绿江跨境大桥等建设工程迈出了意义。      ||| F0= -6.72428 F1= -8.14605 F2= -11.02 F3= -12.5719 R2L0= -23.7961 R2L1= -31.7659 R2L2= -27.447 R2L3= -24.5967 ||| -6.57328 

9 鸭绿江跨境大桥等建设工程迈出了有意义的步伐。||| F0= -8.84395 F1= -11.6735 F2= -12.026 F3= -11.3724 R2L0= -9.17272 R2L1= -11.8658 R2L2= -11.3608 R2L3= -7.81557 ||| -6.69245 

10 鸭绿江跨境大桥等建设项目迈出了意义。     ||| F0= -10.0848 F1= -9.83906 F2= -12.2144 F3= -10.6601 R2L0= -26.4235 R2L1= -36.3011 R2L2= -31.7313 R2L3= -27.369 ||| -7.31432 

11 鸭绿江跨境大桥等建设也迈出了意义的步伐。 ||| F0= -12.3255 F1= -14.0528 F2= -8.69434 F3= -10.5707 R2L0= -18.4994 R2L1= -21.2049 R2L2= -19.1643 R2L3= -18.9075 ||| -7.34592 

12 鸭绿江跨境大桥等建设迈出了有意义的步骤。 ||| F0= -14.7599 F1= -12.0839 F2= -10.7454 F3= -15.0582 R2L0= -12.1697 R2L1= -22.3832 R2L2= -12.4494 R2L3= -15.2642 ||| -8.47315 



 

图 5 BLEU 值与 N-best 的关系 

Fig.5 Relationship between BLEU value and N-best 

3.4 多模型集成的双向重排序模型 

为了验证重排序策略的有效性，我们在从左到右的四个模型（L2R）和从右到左的四个

模型（R2L）上分别对比了在 N 为 12 的情况下，重排序策略与最大概率的翻译质量。如表

（1）所示，从表中可以看出除了第三个正向翻译模型中最大概率的策略要高于重排序策略

外，其余模型的翻译质量都有显著提升，BLEU 值平均提升了 0.33. 

表 1 重排序策略对 BLEU 值的影响 

Table 1 The effect of reranking strategy on BLEU value 

模型名称 最大概率 重排序 

L2R_1 50.17 50.41 

L2R_2 50.92 51.44 

L2R_3 51.04 50.99 

L2R_4 50.34 50.84 

R2L_1 50.33 50.62 

R2L_2 49.69 50.20 

R2L_3 50.67 51.13 

R2L_4 49.85 50.10 

 

图（6）展示了从左到右，从右到左的解码以及双向重排序多模型集成学习随着集成模

型数量的增加翻译结果 BLEU 值的变化。双向重排序模型中我们进行了两组实验 

（1）使用从左到右的正向模型作为翻译模型，从右到左的逆向模型作为重排序模型，

在图中表示为 bi-directional reranking(l2r)。 

（2）使用从右到左的正向模型作为翻译模型，从左到右的逆向模型作为重排序模型，

在图中表示为 bi-directional reranking(r2l)。 

 
图 6 BLEU 值与集成模型数量的关系 

Fig.6 Relationship between BLEU value and number of ensemble models 



 1. 对于模型的数量与翻译的质量之间的关系。我们发现对于图中所有的方法，BLEU 值

都随着模型数量的增加而增加。然而，随着模型数量的增加，增长速度变慢。在集成了四个

翻译模型时，翻译质量达到最优 BLEU 值分别为 54.99，54.79，54.46，54.14.其中双向重排

序多模型集成的最好的结果相比于从左到右的正向单一翻译模型（L2R_1）的 BLEU 值提升

了 4.58，比从右到左的逆向翻译模型（R2L_1）提升了 4.37. 

 2. 对于从左到右以及从右到左不同模型集成翻译的结果。我们发现在该语料库上，从

左到右的集成翻译效果比从右到左的集成翻译效果有些许提高，BLEU 值平均高了 0.22。通

常来说翻译质量与数据集和语言对相关，然而，这些结果表明，翻译质量也会随着解码方向

的变化而变化。 

 3. 对于双向重排序和单向翻译模型集成的翻译效果，从图中可以看出重排序后的翻译

模型要显著高于单向的多模型集成。这说明了重排序策略可以更好的选择出最佳候选翻译。

为了进一步验证重排序方法对集成翻译模型提升的效果，我们进行了如下对比实验： 

 在集成了从左到右的四个正向翻译的模型后，我们依次加入逆向的重排序策略，从表（2）

中的结果可以看出，随着重排序模型数的增加，BLEU 值也随之提高，相比于没有逆向重排

序策略的集成模型，BLEU 值提高了 0.53。这说明了逆向重排序策略可以有效的提升集成翻

译的质量。 

表 2 重排序策略对集成翻译的影响 

Table 2 The impact of reranking strategies on ensembled translation 

系统名称 系统设置 模型数量 BLEU 

Ensem L2R1, L2R2, L2R3, L2R4 4 54.46 

Com-1 Ensem + R2L1 5 54.85 

Com-2 Com-1 + R2L2 6 54.98 

Com-3 Com-2 + R2L3 7 54.94 

Com-4 Com-3 + R2L4 8 54.99 

4. 通过对比双向重排序模型中的两个实验，我们发现两个实验翻译效果变化不大，正

向翻译的模型比逆向翻译的模型高 0.2 个 BLEU 值。我们认为这是由于 4 个正向翻译模型的

BLEU 值的均值要比逆向翻译模型略高。这也从另一个方面说明了，提升单一模型的翻译效

果能够在集成策略中更好的获得翻译候选从而提升翻译质量。 

4. 相关工作 

随着神经机器翻译性能的提升，神经机器翻译越来越受到外界的关注。现有的工作大多

都关注于如何改进模型性能，加快模型的运算速度。同时也出现很多在解码端融入不同手段

来启发式的改进翻译性能的工作。 

模型集成是指在预测下一个目标词之前，对多个模型的概率分布进行综合的一种方法。

Vaswani 等人
[5]
提出使用检查点平均法来获得更低的方差和更稳定的翻译结果。Sennrich 等

人
[22]
首先在 WMT16 中应用了检查点集成的方法，然后在 WMT17

[6]
中进一步尝试了独立集成

的方法，与之前的方法相比，取得了显著的改进。李北等人
[23]
详细分析了集成策略对于神经

机器翻译的影响。 

为了获得更好的翻译输出，研究人员也尝试了各种方法。Shen 等人
[24]
提出了两种新的

基于感知器的重排序算法，提高了机器翻译的质量。Kumar 等人
[25]
提出了一种用于统计机器

翻译的最小贝叶斯风险的解码方法，将预期的翻译错误损失函数降到最低，从而提升翻译质

量。然而，这些方法主要应用于统计机器翻译。L Zhou 等人
[26]
使用不同系统得到有差异性的

翻译结果，通过系统融合的方式利用混淆网络来重构翻译结果。 

在本文中，我们将集成策略应用于维汉神经机器翻译中，使用基于交叉熵的重排序方法

充分利用单个模型翻译的信息从中选出较好的候选翻译。经过大量的实验，我们发现双向重



排序模型可以有效提升维汉机器翻译的质量。 

5. 总结 

在本文中主要介绍了如何通过集成策略和重排序策略来提升维吾尔语到汉语这种低资

源语言对上的翻译质量。通过大量的实验，我们发现重排序方法可以将具有与集成不同属性

的模型组合在一起。利用这一特性，我们将正向模型与反向模型结合起来进行重排序。通过

集成和双向重排序，我们获得了比单独集成更高的翻译质量。本文在 CWMT2015 维汉测试

集上，当 N-best 的规模为 12 时，经过四个正向模型的集成翻译和四个逆向模型的重排序，

实验结果对比于基线系统提升了 4.82 个 BLEU 值。此外我们通过对比不同方向的翻译效果

验证了解码的方向对翻译质量也有影响。 

如果能够进一步提高单个模型的质量，则集成和重排序方法都可以进一步提高翻译质量。

因此，我们未来计划采用更多更具有差异性的模型来提升集成翻译的效果。同时将更多的重

排序方法进行融合得到更优的翻译候选，这将是我们下一步工作的重点。 
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