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摘　要　自然语言处理涉及许多重要主题,其中之一是机器翻译.预训练语言模型,如BERT和 GPT,是用于处理包括机器翻

译在内的各种自然语言处理任务的先进方法.因此,许多研究人员使用预训练语言模型来解决机器翻译问题.为推动研究向

前发展,首先概述了这一领域的最新进展,包括主要的研究问题和基于各种预训练语言模型的解决方案;其次比较了这些解决

方案的动机、共性、差异和局限性;然后总结了训练这类机器翻译模型常用的数据集,以及评估这些模型的指标;最后讨论了进

一步的研究方向.
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recentadvancesinthisfield,includingthemainresearchquestionsandsolutionsbasedonvariousPLMs．WecomparethemotivaＧ
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１　引言

机器翻译(MachineTranslations,MT)在自然语言处理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)中具有重要价值,它使

得翻译过程自动化,降低了对人工干预的需求.在过去,机器

翻译主要依赖于统计模型,而如今,神经机器翻译(Neural

MachineTranslation,NMT)得到了更为广泛的应用[１].神

经机器翻译利用带有编码器和解码器的神经网络将源句子转

换为目标句子[２].尽管神经机器翻译改进了统计机器翻译许

多的不足之处,如准确性,但它仍面临着一些挑战,例如在处

理大数据集时计算需求较高.

目前研究人员正尝试利用预训练语言模型(PreＧtrained
LanguageModels,PLMs)来解决现有神经机器翻译存在的问

题[３].通过对大量文本进行无监督训练,预训练语言模型可

以获得通用语言表征.由于它们的上下文作为标签,因此预

训练语言模型得以使用几乎无限的大规模语料库进行训练.

在各种下游任务中,预训练语言模型表现出了优异的性能,这
使得它们在机器翻译任务中越来越受欢迎.

本文旨在通过调查最先进的基于预训练语言模型的机器

翻译方法,进一步推动对该主题的研究.与其他关于预训练

语言模型和机器翻译的调查相比,本文的调查具有独特的优

势.例如,RiveraＧTrigueros[４]回顾了最常见的机器翻译系

统,但提供的基于预训练语言模型的机器翻译信息有限.相

比之下,本文的调查为对基于预训练语言模型的机器翻译感

兴趣的研究人员提供了有价值的见解.同样,Sun等[３]对预

训练语言模型进行了调查,但他们需要关注基于预训练语言

模型的机器翻译模型.此外,他们的综述仅包括其综述文章

出版前的参考文献,而本文还纳入了一些其出版后的参考文

献.Ranathunga等[５]在对低资源神经机器翻译的调查中提

到了某些预训练语言模型在机器翻译中的应用.然而,他们

的重点是解决低资源神经机器翻译存在的问题,而不是优先

考虑预训练语言模型.相反,本文的调查强调了 BERT(来自
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变换器的双向编码器表示)[６]、GPT(生成预训练变换器)[７]、

XLM(跨语言语言模型)[８]和 BART(双向和自动回归变换

器)[９]等预训练语言模型的使用,以及它们在解决不同类型机

器翻译问题中的应用.从根本上说,我们对基于预训练语言

模型的机器翻译的关注使本文的调查有别于其他专注于不同

方面的调查.此外,本文的调查涵盖了在 Ranathunga等的调

查之后发布的机器翻译模型,使其成为一个更新颖的资源.
本文第２章回顾了基于 BERT的机器翻译模型;第３章

研究了基于 GPT 的机器翻译模型;第４章简要概述了基于

BERT&GPT的机器翻译模型;第５章探讨了基于 XLM 的机

器翻译模型;第６章总结了基于BART的机器翻译模型;第７
章和第８章分别总结了常用的数据集和评估指标;第９章指

出了未来的研究方向;最后总结全文.

２　基于BERT的机器翻译

本章将探讨研究人员如何使用 BERT 进行不同类型的

机器翻译.表１列出了这些方法的引用情况、解决的问题及

其优缺点.BERT 是由谷歌开发的一种预训练语言模型,被
认为是自然语言处理领域中最著名和最具影响力的模型

之一[３].

表１　基于BERT的机器翻译模型的比较

Table１　ComparisonofBERTＧbasedMTmodels

参考文献 引用 解决的问题 优点 缺点

Yang等[１０] １２０
如何将BERT 纳入神经机器翻译,因为过

多的更新会使BERT 在训练前忘记已有的

知识
BLEU得分超过了之前的方法 解码部分的结果不佳

Zhu等[１１] ３５５ 如何将BERT纳入神经机器翻译
在多种翻译任务上取得最优的

结果
推理过程缓慢

Zhang等[１２] ０
利用 BERT 改 进 神 经 机 器 翻 译 的 注 意 机

制,提高神经机器翻译模型的表示能力

能更好地学习句子中的词依赖

关系,捕捉句子的内部结构

提取的信息不够精细,推理时间

过长

Shavarani等[１３] ８
将BERT的语言信息有效地用于神经机器

翻译

在保持低计算复杂性的同时提

高了翻译质量
不一定适用于低资源数据

Guo等[１４] ８ 有效地将BERT纳入神经机器翻译任务中 加快了参数效率和解码速度 内存使用过多

Tran[１５] ２４
在有限的计算预算下,将现有的预训练语言

模型从英语转为其他语言

在双语零点任务中的表现优于

多语种

使用的 BERT 受语言相似性影

响较大

Miyazaki等[１６] １１
解决手语数据短缺的问题,提高开放域内容

的翻译质量
解决了数据不足的问题 存在一些无法解决的翻译错误

Üstün等[１７] ２７
在多语言无监督机器翻译中有效使用单语

数据
允许逐步增加隐形语言 尚未用于解决领域适应问题

Briskilal等[１８] ４１ 使用预训练语言模型对惯用成语进行翻译 精确度高于单一模型
仅应用于成语翻译,尚未拓展到

其他领域

Liu等[１９] ０
使用预训练语言模型和机器翻译检查德国

新闻文章的真实性

能有效减少德语翻译成英语时

出现的错误
使用粗粒度标签处理

Zhang等[２０] ７
在神经机 器 翻 译 任 务 中 最 大 限 度 地 使 用

BERT
在多个翻译任务上表现一流

在推 理 阶 段 会 产 生 大 量 计 算

成本

２．１　高资源环境

高资源环境指可以获取大量源语言和目标语言的并行数

据,并配备其他资源(如计算能力和专业人类注释者)的环境.

这些条件有助于开发具有卓越准确性和性能的机器翻译系

统,通常使用神经机器翻译模型.在英语、汉语、法语和德语

等主要语言之间进行翻译时,通常会遇到高资源环境,因为在

这些语言之间可以随时获得大量平行数据.

对于高资源环境下的机器翻译,有几种将 BERT 纳入神

经机器翻译系统以提高其性能的方法.这些方法包括将

BERT 与神经机器翻译联合训练[１０],将 BERT 与神经机器翻

译融合[１１],通过整合动态注意力聚合和 BERT增强神经机器

翻译[１２],通过 BERT获取的方面级语义信息增强神经机器翻

译[１３],以及使用自适应适配器将 BERT集成到神经机器翻译

系统中[１４].实验证明这些方法在各种翻译任务(如英译德、

德译英和德译法)中能够提高神经机器翻译系统的翻译质量.

这些方法的共同点是在神经机器翻译背景下整合和使用

BERT,它们探索了将 BERT 纳入神经机器翻译模型的各种

方法和技术,以提高翻译质量和性能.这些方法的重点是利

用 BERT 的上下文嵌入、动态注意力聚合、语言信息提取和

自适应适配器来提高神经机器翻译系统的效率和效果.

虽然上述研究的共同目标是利用 BERT 中编码的知识

来增强神经机器翻译模型,但分别提出了不同的方法和技术

来实现这一目标.首先,Yang等于２０２０年提出的 BERT 融

合神经机器翻译[１０]通过将 BERT 的隐藏状态与编码器和解

码器状态融合,将 BERT 集成到神经机器翻译模型中.他们

还尝试了不同的融合策略,并提出了两种有效的策略:加法和

乘法.其次,Zhu等于同年提出的 BERT 增强神经机器翻

译[１１]通过将 BERT的隐藏状态与源嵌入和目标嵌入串联,将

BERT 集成到神经机器翻译模型中.他们还建议使用微调方

法使 BERT 适应特定的翻译任务.同样于２０２０年提出的神

经机器翻译中 BERT的动态注意力聚合机制[１２],自适应地将

BERT 的注意力与神经机器翻译模型的注意力结合起来.该

方法旨在保留 BERT 自注意机制的优点,同时提高计算效

率.２０２１年提出的 LinguisticＧBERT(LＧBERT)[１３]从 BERT
中提取语言信息并将其纳入神经机器翻译模型.该方法使用

语篇标签、命名实体识别和依赖解析等语言特征来提升翻译

性能.２０２１年提出的自适应适配器[１４]是将 BERT 纳入神经

机器翻译的一种有效方法.该方法使用神经机器翻译中的适

配器模块,该模块以输入序列为条件,可以根据翻译任务进行

调整.

然而,这些方法也表现出一定的局限性.Yang等[１０]没

有进行消融研究,也没有进行超参数调整;Zhu等[１１]和Zhang
等[１２]的方法 面 临 推 理 过 程 缓 慢 和 需 要 压 缩 模 型 的 问 题;

Shavarani和Sarkar[１３]提出的方法不适用于低资源语言环境;
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Guo等[１４]的方法不适用于多语言或多领域场景.

２．２　低资源环境

在机器翻译领域,低资源环境指用于训练和微调数据驱动

机器翻译模型的并行数据量有限的情况.并行数据包括源句

和目标句,其中源句为一种语言,目标句为另一种语言的译文.
在低资源环境下,为了解决数据量不足的问题,已经提出

了几种方法,包括将 BERT 和 RoBERTa的预训练语言模型

从英语转 移 到 其 他 语 言[１５],在 神 经 机 器 翻 译 系 统 中 使 用

BERT 作为编码器[１６],引入去噪适配器以增强 mBERT 的交

叉注意,从 而 学 习 和 编 码 特 定 语 言 的 信 息[１７],使 用 基 于

BERT 和 RoBERTa的集合模型架构进行中文成语和文本分

类[１８],以及将低资源数据集翻译成英语[１９].实验证明,这些

方法可以提升机器翻译模型在低资源环境下的性能.
这些方法的共同点如下:１)都使用某种形式的迁移学习

或微调,这涉及使用有限的标记数据使预训练语言模型适应

新的任务或语言;２)处理机器翻译的特定任务,包括翻译、成
语分类和假新闻检测等;３)为不断增长的关于预训练语言模

型使用和适应的研究做出了贡献,展示了预训练语言模型在

不同场景下的灵活性和适用性;４)证明了微调和迁移学习在

使预训练语言模型适应新任务、语言或模式方面的重要性,突
出了这些模型的泛化能力.

尽管上述模型都有一个共同的目标,即利用 BERT 中编

码的知识来增强低资源环境下的神经机器翻译模型的性能,
但它们提出了不同的方法和技术来实现这一目标.２０２０年,

Tran[１５]提出了一种通过在平行数据上微调英语预训练模型

来适应其他语言的方法.２０２０年,Miyazaki等[１６]使用 BERT
作为编码器探索了从口语到手语的机器翻译.他们的工作是

独特的,因为它涉及模态之间的翻译(口语到手语).２０２１
年,Üstün等[１７]提出了一种使用去噪适配器的多语言无监督

神经机器翻译模型,包括通过微调 mBERT 与去噪自编码器

来适应无监督机器翻译.２０２２年,Briskilal和Subalalitha[１８]

提出了一个使用 BERT和 RoBERTa模型对习语进行翻译的

集合模型,以此来应对机器翻译中习语自动检测的挑战.同

年,Liu和 Thoma[１９]使用机器翻译将德语文本翻译成英语,

然后将假新闻检测技术应用于翻译文本中.
然而,这些方法还存在一定的局限性.Tran没有考虑各

种预训练目标和架构对迁移性能的影响;Miyazaki等需要充

分处理手语的指向特征,这对于表达代词和空间关系至关重

要;Üstün等没有捕捉到不同语言之间的语言多样性;特定领

域的局限性限制了 Briskilal和 Subalalitha采用的方法;Liu
和 Thoma需要探索具有更精细标签的分类标准.

２．３　低资源和高资源环境

一些研究人员还研究了如何将预训练语言模型用于低资

源语言和高资源语言之间的机器翻译.例如,Zhang等[２０]于

２０２１年 提 出 了 一 种 新 方 法,称 为 BERT 联 合 注 意 机 制

(BERTＧJAM),可以更好地将强大的 BERT 用于神经机器翻

译任务.BERTＧJAM 的目的是在神经机器翻译系统的编码

器Ｇ解码器架构中更好地利用 BERT 丰富的语言知识.这种

方法结合了联合关注机制,使神经机器翻译模型的编码器和

解码器能够与 BERT 表征进行交互,从而提升翻译性能.此

外,该机制有助于更有效地捕捉源语言的语义和句法信息,从
而实现准确流畅的翻译.在低资源和高资源环境下的各种翻

译任务中,通过实验证实了 BERTＧJAM 的一流性能.与此

同时,上述方法也存在一定的局限性,例如在推理阶段需要大

量的计算成本.

３　基于GPT的机器翻译

GPT 是一种基于 Transformer架构的广为人知且极具

影响力的预训练语言模型,由 OpenAI开发,并且已经在互联

网上的大量不同文本数据上进行了预训练.大多数基于预训

练语言模型的机器翻译模型使用 BERT,而使用 GPT的并不

多,这可能是因为 GPT 最初并不是为机器翻译开发的.然

而,GPT 仍然可以为这项任务进行有效的微调.因此,本章

将评述基于 GPT 的机器翻译.表２列出了这些方法的引用

情况、解决的问题及其优缺点.

表２　基于 GPT的机器翻译模型的比较

Table２　ComparisonofGPTＧbasedMTmodels

参考文献 引用 解决的问题 优点 缺点

Han等[２１] １５
使用 生 成 性 语

言模 型 进 行 无

监督翻译

能实 现 高 效 的

无监督翻译

仅适 用 于 英 语

和法 语 之 间 的

翻译

Tan等[２２] ２２
减少 预 训 练 和

翻 译 之 间 的

差异

显著 提 升 预 训

练语 言 模 型 的

翻译性能

计算成本高

下面介绍将 GPT用于机器翻译的一般方法:

１)数据准备:从平行语料库开始,该语料库包含两种语言

的对译句子,如一个英语句子和它的法语译文.

２)预处理:对源语和目标语句子进行标记化处理.根据

语言的特殊性,可能还需要应用其他预处理步骤,如小写、去
除标点符号等.

３)训练设置:对 GPT模型的输入进行设置,使其能够学

习翻译任务.通常情况下,这包括将源句和目标句连接起来,
中间加上一个特殊标记.对模型进行训练,使其能够根据前

面的所有单词预测下一个单词.

４)训练:使用 Transformer架构的变体对模型进行微调.

在训练过程中,GPT学会关联源句和目标句,从而有效地学

会从源语翻译为目标语.

５)翻译:要翻译一个新句子,需要将源句子输入模型中,

然后让它生成一个续句,直到输出一个停止标记,标志着翻译

的结束.

这只是对翻译过程的简单描述,其中可能涉及许多复杂

因素,尤其是在处理多种语言、不同句子长度以及 TransＧ
former架构的限制(如最大序列长度)时.

最近提出的使用 GPT 的两种机器翻译模型如下:第一

个模型是 Han等[２１]在２０２１年提出的,旨在使用生成式预训

练语言模型(如 GPT)执行无监督神经机器翻译,而不依赖于

标记的平行数据进行训练.该模型在翻译任务中使用去噪自

动编码器和反向翻译组合对预训练语言模型进行微调,并利

用翻译提示候选、迭代反向翻译和模型集合来提高无监督翻

译的质量.在 WMT１４ 英译法基准测试中的实验取得了较

高的 BLEU 分数,这表明使用 GPT 的无监督神经机器翻译

是开发神经机器翻译系统的一个有前途的方向,而无须依赖

标记的平行数据.第二个模型是 Tan等[２２]在２０２２年提出的

多阶段提示(MSP),它将翻译过程分为几个阶段,并在每个阶

段独立应用不同的顺序提示,以提升预先训练的多语言 GPT
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(mGPT)模型在翻译任务中的性能.在不同语言对上的实验

表明,预训练语言模型的性能有了显著提高.
这两个模型的共同点在于:１)都旨在提升 GPT在翻译任

务中的性能,以展示 GPT在机器翻译领域的潜力;２)都使用

某种形式的微调或适应 GPT,以改善其在翻译任务中的表

现;３)都为不断增长的有关在机器翻译中使用和调整预训练

语言模型的研究做出了贡献,展示了这些模型在各种翻译场

景中的灵活性和适用性.
这两种实现机器翻译的模式都是基于 GPT的,但它们在

某种程度上是不同的.第一种模式是对模型进行微调,使用

多阶段的提示来指导翻译过程,解决了单一提示方法存在局

限性的问题.第二种模式是使用 GPT的无监督神经机器翻

译模型,该方法不依赖于并行数据进行训练,而是侧重于利用

预先训练的生成模型中存储的知识来执行无监督翻译.
同时,这些方法也存在一定的局限性.Tan等未能考虑

不同预训练语言模型和线索类型对翻译性能的影响,Han等

的方法无法有效处理低资源语言对.一般来说,尽管 GPT
可用于机器翻译,但像谷歌的 Transformer这样的专用翻译

模型(使用专为翻译设计的编码器Ｇ解码器结构)在这一任务

中的表现往往优于 GPT.

４　基于BERT&GPT的机器翻译

本章将简要介绍基于 BERT 和 GPT 的机器翻译模型.
表３列出了这些方法的引用情况、解决的问题和优缺点.

表３　基于BERT和 GPT的机器翻译模型的比较

Table３　ComparisonofBERT&GPTＧbasedMTmodels

参考文献 引用 解决的问题 优点 缺点

Weng等[２３] ５７
将从预训练语言模型中获取的知识应用于神经机器翻译,使预

训练语言模型的上下文知识很好地与神经机器翻译结合

有效利用预训练知识提

高翻译质量

动态融合过程生成的特定任务表

示不完整且包含噪声

Zhang等[２４] １９ 从网络抓取语料中过滤出噪声句对,用于训练机器翻译模型
在中文翻译数据集上取

得最优的结果
尚未能应用于低资源数据

Sawai等[２５] ４
使用 GPTＧ２的句子生成器为神经机器翻译生成额外的数据,
该生成器生成的句子与原始句子的特征相似

性能随数据量的增加而

提高
GPTＧ２ 的 句 子 生 成 需 要 很 长 时

间,准备足够的数据是一个障碍

　　近年来,许多学者建议将 BERT 和 GPT 整合到神经机

器翻译模型中以提升其性能.２０２０年,Weng等[２３]提出使用

预先训练的模型,如 BERT 和 GPT,从一般语言数据中获取

知识,然后将其转移到神经机器翻译网络中.该方法包括两

个模块:１)动态融合机制,将一般知识中的特定任务特征融合

到神经机器翻译中;２)知识提炼范式,在神经机器翻译训练过

程中不断学习语言知识.同年,Zhang等[２４]提出了一种利用

预训练语言模型从网络抓取语料中过滤噪声句对的模型.该

模型使用 BERT的多语言能力测量句子并行性,并使用 GPT
作为域过滤器,在日中并行语料库中的表现明显优于基线.

２０２１年,Sawai等[２５]提出了一种使用 GPTＧ２ 进行句子扩充

以增强神经机器翻译模型性能的新方法.他们使用 GPTＧ２
生成现有句子的转述,并将其纳入训练过程,从而提高了神经

机器翻译模型的泛化能力和翻译质量.他们的模型优于传统

模型,并且性能随着句子数量的增加而提升.
这３种模型的共同点如下:１)都旨在通过结合预训练语

言模型来提高神经机器翻译模型的性能,展示了这些模型在

机器翻译领域的有效性;２)都采用了将预训练语言模型适应

或集成到神经机器翻译模型中的形式,展示了这些模型在各

种翻译场景中的灵活性和适用性;３)都进行了大量的实验来

证明其有效性,展示了预训练语言模型在提高神经机器翻译

模型性能方面的潜力.

这３种模型的区别如下:１)各自使用的具体方法和技术

有很大不同.Weng等侧重于适配器和知识提取,Zhang等侧

重于并行语料库过滤,Sawai等侧重于句子增强.２)从不同

方面探讨了预训练语言模型在神经机器翻译任务中的应用,
例如使用预训练语言模型的语言知识、过滤平行数据及使用

转述扩展训练数据集.
然而,这些方法也存在一定的局限性.Weng 等仅提供

了与其他在神经机器翻译中使用预训练语言模型的先进模型

的部分比较,这使得全面评估他们的模型的优势具有一定的

挑战性;Zhang等在单个语言对(日语Ｇ汉语)上评估了他们的

模型,这限制了他们的发现在其他语言对上的通用性;Sawai
等的方法在生成句子时耗时较长,这为准备足够数据带来了

困难.

５　基于XLM 的机器翻译

本章将简要介绍基于预训练语言模型 XLM 的机器翻译

模型,表４列出了这些方法的引用情况、解决的问题及其优缺

点.XLM(跨语言模型)是一种预训练语言模型,由 Facebook
人工智能研究院开发,旨在促进自然语言处理任务中的跨语

言理解和迁移学习.XLM 在大量多语言文本数据上进行训

练,使其能够学习单词和句子的表征,从而捕捉不同语言之间

的语言相似性和可迁移知识.

表４　基于 XLM 的机器翻译模型的比较

Table４　ComparisonofXLMＧbasedMTmodels
参考文献 引用 解决的问题 优点 缺点

Rubino和

Sumita[２６] １５
使用预先训练的句子编码器改进机器翻译质量评估,解决

机器翻译质量评估中注释数据集较少的问题
不依赖注释数据 无法定位被误译的标记词

Li等[２７] １５
为 WMT２０新闻翻译任务建立监督和非监督神经机器翻

译系统

有效增强机器翻译系统低资源

翻译的能力

使用 更 多 数 据 时 效 果 无 明 显

改善

Chen等[２８] １５
使用多语言预训练编码器实现神经机器翻译的零次跨语

言转移

有效提升多语言神经机器翻译

性能
不适用于单语言数据

Ma等[２９] ４４
如何通过增强预先训练好的多语言编码器来预先训练编

码器Ｇ解码器模型,用于语言生成和翻译

性能优于其他多语言预训练语

言模型和神经机器翻译模型
模型规模有待扩大

Sun等[３０] ９
利用跨语言预训练语言模型开发统一的多语言语法纠错

策略
实现通用的多语言语法纠错

受到翻译语料规模的数量限制,
无法生成无限数量的纠错句对
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　　研究人员已经将预训练语言模型 XLM 编码器用于各种

自然语言处理任务中,包括机器翻译任务.２０２０年,Rubino
和 Sumita[２６]专注于使用中间自监督学习的方法来提高句子

和单词级别的机器翻译质量估计.他们的模型改变了跨语言

模型(XLM)的翻译语言模型训练目标,使预训练模型面向目

标,该方法不依赖于注释数据.同年,Li等[２７]针对 WMT２０
新闻翻译任务提出了有监督和无监督的神经机器翻译系统.
与第一个方法不同的是,Li等更侧重于具体翻译任务中的实

际实现和性能.２０２１年,Chen等[２８]提出了一种跨语言神经

机器翻译模型 Sixt,其使用 XLMＧR 初始化编码器和解码器

嵌入.该模型设计用于多语种预训练编码器的神经机器翻译

零次跨语言传输.与前两种方法不同的是,Chen等强调零次

跨语言迁移学习.同年,Ma等[２９]提出了一种名为 DeltaLM
的新型多语言预训练语言模型.它使用现有的预训练语言模

型作为编码器,并增加了解码器作为编码器的附加层.这项

工作的突出之处在于它采用了独特的方法,通过增强预先训

练的多语言编码器来进行语言生成和翻译的预训练.２０２２
年,Sun等[３０]着重于应用预训练语言模型InfoXLM 来纠正非

英语语言的语法,以提高机器翻译的准确性.该模型由InＧ
foXLM 初始化,并使用其粗略翻译作为初始数据.该方法与

其他方法的不同之处在于使用预先训练好的跨语言语言模型

进行语法纠错.
这５种模型的共同点如下:１)都采用了预训练语言模型,

如 XLM,XLMＧR和InfoXLM,以提高机器翻译的质量;２)都
讨论了神经机器翻译系统的各个方面和改进,无论是使用自

监督学习,引入新的神经机器翻译技术,应用零点跨语言转

移,还是增强现有的神经机器翻译模型;３)每项研究都直接

或间接地涉及多语言和跨语言迁移学习,提高了不同语言对

之间翻译的准确性;４)都旨在推动机器翻译领域的发展,无论

是通过改进翻译质量评估、完善语法校正,还是提高多语言预

训练编码器的效率.
同时,这些方法也存在一定的局限性.例如,Rubino和

Sumita提出的方法计算成本较高;Li等未对无监督机器翻译

模型进行详细分析;Chen等的方法仅在零样本跨语言转移任

务中进行了评估,且使用的是从英语到其他语言的并行数据;

Ma等的模型规模需扩大以涵盖其他自然语言理解任务;Sun
等的方法则受到可用翻译语料库规模的限制.

６　基于BART的机器翻译

本章将简要介绍基于BART的机器翻译模型,表５列出了

这些方法的引用情况、解决的问题及其优缺点.预训练语言模型

BART是FacebookAIResearch专门为多语言应用而设计的.

表５　基于BART的机器翻译模型的比较

Table５　ComparisonofBARTＧbasedMTmodels

参考文献 引用 解决的问题 优点 缺点

Liu等[３１] １０２７
提高神经机器翻译在多语言和低资源场景

下的性能

在句子和文档层面有效改进了

监督和非监督 机器翻译
部署成本高

Wang等[３２] １０
如何在８个语言方向上提高生物医学文本

的翻译质量:英语Ｇ德语、英语Ｇ法语、英语Ｇ西

班牙语和英语Ｇ俄语

有效提高翻译质量 未使用大规模的域内数据训练

Dabre等[３３] ２９ 提高印度语自然语言生成(NLG)的性能
在翻译资源极少的情况下仍能

保持良好性能
不适用于长文本

Rippeth等[３４] ２
控制将英语口语翻译成６种具有不同语法

形式标记的语言的输出形式:德语、法语、西
班牙语、俄语、印地语和泰米尔语

实现的翻译质量和对翻译结果

格式的控制接近专用翻译模型
翻译质量落后于大型双语模型

１)https://statmt．org/wmt２０/results．html
２)https://www．statmt．org/europarl/
３)https://conferences．unite．un．org/UNCorpus/
４)http://www．opensubtitles．org
５)https://iwslt．org/

６)https://paracrawl．eu/
７)https://commoncrawl．org/
８)https://gitcode．net/mirrors/tensorflow/tensor２tensor?utm\_

source＝csdn\_github\_accelerator
９)https://www．euromatrixplus．net/multiＧun/

　　近年来,基于 BART 的多语种机器翻译取得了一些进

展.２０２０年,Liu等[３１]将 BART 扩展为 mBART,这是一种

用于神经机器翻译的多语言去噪预训练方法,可以针对任何

语言对进行微调,而无须针对特定任务或特定语言进行修改.

２０２１年,Wang等[３２]使用 mBART 将预训练和微调范式应用

于生 物 医 学 翻 译 任 务.２０２２ 年,Dabre 等[３３]介 绍 了 InＧ
dicBART,这是一种用于印度语自然语言生成的预训练语言

模型,重点关注１１种印度语和英语的翻译任务.同年,RipＧ

peth等[３４]基于 mT５和 mBART研究了如何利用最少的资源

控制多种语言机器翻译的语法形式,使用加法向量干预来编

码风格.实验结果表明,这些方法可以提高机器翻译和语法

控制的性能.
这些方法的共同点如下:１)都探讨了如何使用预训练语

言模型技术来增强机器翻译系统;２)都针对机器翻译的一个

特定方面或挑战进行了研究,例如多语种去噪预训练、印度语

机器翻译、生物医学翻译和翻译形式控制;３)各自都进行了实

验和评估,展示了其有效性和性能.
这些方法的不同之处在于它们在机器翻译领域内的具体

重点和目标.具体来说,Liu等专注于去噪预训练技术,以增

强神经机器翻译模型,特别是在多语言场景中;Dabre等介绍

了IndicBART,一种专门用于生成印度语自然语言文本的预

训练模型;Wang等展示了他们的机器翻译系统在生物医学

领域的性能;Rippeth 等探讨了如何使用多语言预训练语言

模型来控制翻译文本的形式,提供了生成不同形式翻译的方

法.虽然这些方法都与机器翻译和语言处理有关,但它们在

具体目标上有所不同,例如去噪预训练、专注于印度语言、解
决生物医学翻译问题及控制翻译形式.

此外,这些方法还存在一定的局限性.Liu 等的模型在
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生产中的部署成本较高;Dabre等的方法对计算要求较高,不
能有效处理长文档,且他们关注的印度语言可能无法直接适

用于其他语系或语对;Wang等的方法受到特定领域的限制;

Rippeth等的方法容易受到潜在混淆角色的影响.

７　常用数据集

由于神经机器翻译研究人员或从业人员可能需要使用不

同的数据集进行训练和评估,因此本章列出了一些常用的数

据集.

１)WMT１)[３５]:这是每年一次的机器翻译评估活动,其中

包含不同语言对的各种数据集.其中,新闻评论数据集是最

常用的.

２)Europarl２)[３６]:这是一个来自欧洲议会记录的平行语料

库,有２１种欧洲语言版本.

３)UNPC３)[３７]:该语料库包含联合国官方文件,是训练神

经机器翻译模型的重要来源,包括６种语言———阿拉伯语、汉
语、英语、法语、俄语和西班牙语.

４)OpenSubtitles４)[３８]:这个数据集包含电影和电视字幕,

适用于训练神经机器翻译系统处理非正式语言.该数据集涵

盖多种语言,且具有非正式性质.

５)IWSLT５):这些数据集是 TED演讲的转录和翻译,有
多种语言版本.

６)ParaCrawl６)[３９]:该项目对网络进行抓取,并生成２３种

欧洲语言的平行语料库.

７)CommonCrawl７):这是另一个网络抓取项目,可用于

构建平行语料库.

８)T２T８)[４０]:Tensor２Tensor(T２T)提供了多个翻译数据

集,包 括 WMT EnglishＧtoＧGerman 和 WMT EnglishＧtoＧ
French等.

９)MultiUN９)[４１]:从联合国文件中创建的多语言平行语

料库.
在选择用于训练或评估的数据集之前,研究人员和开发

人员必须考虑任务的具体情况以及所使用的语言.有些数据

集可能比其他数据集更适合他们的需求.

８　评估指标

评估神经机器翻译模型的性能时,通常会采用多种指标.

每种指标都有其优缺点,选择指标可能取决于具体应用或研

究问题.以下是一些常用的指标.

１)BLEU(BiLingualEvaluationUnderstudy):BLEU 是神

经机器翻译中最广泛使用的度量标准.它通过测量翻译句子

和参考句子之间 nＧgrams的重叠度来评估模型性能.BLEU
得分范围从０~１,１为最佳.

２)NIST(NationalInstituteofStandardsandTechnoloＧ

gy):NIST 是 BLEU 度量的扩展,它为频率较低的词序列赋

予额外权重.与 BLEU 一样,NIST 得分越高越好.

３)METEOR(MetricforEvaluationofTranslationwith
ExplicitORdering):METEOR 是另一个扩展 BLEU 的指标.
除了精确度和召回率,METEOR 还考虑了同义词、词干和意

译匹配,因此其比 BLEU和 NIST 更复杂.

４)TER(TranslationEditRate):TER 衡量将系统输出修

改为一个参考文献所需的编辑次数.TER 分数越低越好.

５)ROUGE (RecallＧOriented Understudy for Gisting
Evaluation):ROUGE 最初用于评估自动摘要,也可用于神经

机器翻译.ROUGEＧN 指nnＧgrams的重叠,而 ROUGEＧL 考

虑的是最长的共同子序列.

６)WER(WordErrorRate):WER 是将假设变为参考所

需的最小插入、删除和替换数与参考中的字数之比.

７)ChrF(CharacternＧgramFＧscore):ChrF 在字符级别上

比较系统输出和参考文献,这对于单词分割复杂或模糊的语

言很有帮助.

８)BLEURT(BilingualEvaluationUnderstudywithReＧ

presentationsfrom Transformers):BLEURT 是一种学习度

量,它使用 BERT 嵌入,并在一个包含人类翻译排名的数据

集上进行训练.

９)BERTScore:BERTScore将两个句子的相似度计算为

其单词嵌入之间的余弦相似度之和.

１０)COMET(CrossＧlingual Optimised Metricfor EvaＧ
luationofTranslation):COMET旨在更好地与人类对翻译质

量的判断相关联.

通常情况下,没有一种度量标准是完美的,人工评估通常

被认为是黄金标准.在实际应用中,这些指标通常会与人工

评估相结合.传统上,BLEU 和 METEOR 等指标依赖于翻

译文本与参考译文之间的nＧgrams匹配.然而,它们可能无

法充分捕捉翻译质量的更复杂方面,如意义保持和流畅性.

基于此,COMET 应运而生,旨在解决这些局限性.

９　未来挑战

通过对基于预训练语言模型的机器翻译文献的分析,我
们认为未来的主要挑战如下:

１)在基于预训练语言模型的机器翻译这一主题上,大多

数研究者在类似的语言对上验证他们的方法,例如英译法和

英译德,很少考虑语言的多样性.虽然一些研究者,如 Dabre
等[３３]已经开始朝这个方向努力,但在低资源语言对之间基于

预训练语言模型的机器翻译方面,还需要更多的努力.

２)尝试使用更多的预训练语言模型,特别是更新的预训

练语言模型和非英语的预训练语言模型进机器翻译.例如,

有许多中文预训练语言模型[３],但基于这些中文预训练语言

模型的机器翻译模型却很少.在现有的预训练语言模型中,

哪些预训练语言模型最适合哪些应用领域或任务,也是值得

研究的.

３)在传统的机器翻译过程中,文本翻译过程和源信息(如
图像)是相互独立的,其翻译结果可能丢失源中包含的重要信

息.Kwon等[４２]尝试结合卷积神经网络来解决这一问题,但
还需要更多的努力.因此,将多模态特征集成到机器翻译的

预训练语言模型中,实现多模态神经机器翻译,以提高翻译质

量,获得更智能的翻译,是非常值得的.

４)基于预训练语言模型的先进机器翻译系统翻译质量总

体较好,但有时仍会出现一些简单的错误.这是因为机器翻

译系统获取翻译知识,特别是常识的能力不足.为了解决这

个问题,Sun等[３０]试图获取良好的训练数据.然而,从２０世

纪９０年代的统计机器翻译到今天的神经机器翻译,从数据

中学习特征表征已经达到了最大化.因此,利用外部知识增

强预训练语言模型的机器翻译能力是未来提高基于预训练语
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言模型的机器翻译性能的关键.
结束语　预训练语言模型作为自然语言处理的核心之

一,近年来在各种自然语言处理任务,尤其是机器翻译中取得

了巨大的成功.为了促进基于预训练语言模型的机器翻译的

进一步研究,本文调查了各种最先进的预训练语言模型在机

器翻 译 中 的 应 用.研 究 人 员 运 用 BERT,GPT,XLM 和

BART等模型,不仅解决了传统机器翻译中存在的问题,还对

这些方法进行了优化与改进.这些方法不仅适用于高资源语

言环境,也能够在低资源环境和跨语言翻译任务中发挥作用,
甚至能够应用于手语机器翻译领域.大多数机器翻译任务使

用大型数据集,如英译德和英译法(高资源语言).对于这些

方法,本文讨论了动机(即作者想要解决什么问题)以及如何

使用各种预训练语言模型来解决这些问题.对于本文讨论的

方法,我们比较了它们的共性、差异和局限性,以便未来的研

究人员能够为他们的项目选择最合适的方法或开发自己的方

法.此外,本文还总结了常用的数据集和评估指标,并确定了

未来研究的４个方向.其中,利用外部知识增强预训练语言

模型的机器翻译功能最为重要.
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