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基于混合模型的机器翻译优化方法
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 摘　要               预训练语言模型通过学习大量文本数据中的语言模式和结构，展现出对自然语言任务的通用处理能力。

通常，为了机器翻译任务而专门训练预训练模型，需要耗费大量的计算资源。为了解决这一问题，文章

提出了一种新的混合模型，该模型将 BERT、ROBERTA、ELECTRA 和 LUKE 等预训练模型与 Marian

神经机器翻译模型相结合。该方法的目的是利用其他领域的预训练模型与机器翻译模型相结合，以低成

本构建新的预训练机器翻译模型。实验结果表明，混合模型在多个语言数据集上比直接使用 Marian 模

型进行微调 BLEU 值平均提升 5.53，最高提升了 16.05。结果显示，结合预训练模型和 Marian，以低成

本构建混合模型，可以有效提升机器翻译性能。   
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0  引言

机器翻译要求理解和转换不同语言之间的复杂语义和信

息。随着自然语言处理技术的进步，特别是预训练语言模型

的出现 [1]，机器翻译技术取得了突破性进展。

机器翻译技术历经从基于规则的机器翻译到统计机器

翻译，再到神经机器翻译 [2] 的演变。随着机器翻译范式不

断转变，机器翻译效果不断提升。目前神经机器翻译被广

泛应用，例如 Marian NMT 因果语言模型，采用编码器 -

解码器架构，通过编码器将源语言映射为连续的向量表

示，然后通过解码器生成目标语言的翻译结果。然而，尽

管 Marian NMT 模型在机器翻译任务上取得了较好的性能，

但在处理长句子和低频词汇翻译等方面仍存在一定的问

题。为了解决这些问题，Transformer 语言模型的发展和出

现在捕捉复杂的语言细微差别方面表现出了卓越的能力。

因此，在机器翻译的发展历程中，预训练语言模型的出现

标志着一种新的转变。

训练一个新的预训练模型需要巨大开销，特别是针对每

一对翻译语言重新训练预训练模型，这无疑加剧了计算资源

的消耗。本文利用大语言模型在处理自然语言时具有较好的

通用性，提出通过融合预训练语言模型如 BERT[3]、ROBER-

TA[4]、ELECTRA[5] 和 LUKE 等，基本架构为 Transformer 的

预训练语言模型 [6] 结合 Marian 机器翻译模型组成新的机器

翻译混合模型。

本文的主要贡献有：（1）提出了一种新的混合机器翻

译模型，通过融合预训练的语言模型和 Marian 神经机器翻译

模型，实现低成本构建新的机器翻译模型；（2）该混合模型

在 Wmt14 英 - 译德任务上取得了显著的性能提升，BLEU 得

分最高达到了 30.14；（3）在多语言数据集上，混合模型相

较于直接使用原本的 Marian 模型进行微调，BLEU 得分平均

提升 5.53，最高提升了 16.05。实验表明，这种结合预训练语

言模型和 Marian 模型的方法可以以较低的成本构建新的预训

练机器翻译混合模型，并且能够有效提升机器翻译任务的性

能。

1  机器翻译混合模型设计

机器翻译是一种序列到序列的任务，对源语言

x = (x1,x2,…,xn) 到目标语言 y = (y1,y2,…,ym) 的映射关系进行

建模。当前主流的神经机器翻译模型架构图如图 1 所示 [7]。

源语言单词首先通过编码器转换为隐藏表示 Z，其公

式为：

1 2Encoder( ) ( , ,..., )nZ x z z z= =                               （1）

接着，解码器则利用 Z 和此前已经生成的目标单词序列。

y<t = (y1,y2,…,yt-1) 作为输入，生成第 t 个目标词的表示 ht，

其公式为：

Decoder( , )t th Z y<=                                               （2）
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随后，使用线性投影将 ht 映射到目标词汇表的维度 |V|，

并使用 Softmax 函数计算 t 时刻生成词 yt 的概率分布，其公

式为：

( | , ; ) soft max(Linear( ))q t t tp y Z y q h< =                  （3）

最终，取概率值最大的词为 t 时刻预测 的目标词 yt。整

个句子的概率则表示为目标语言各个单词的联合概率分布，

其公式为：

1
( | ) ( | , ; )m

q q tt
p y x p y Z y t q

=
= <∑                       （4）

为了构建这种机器翻译混合模型，选用了 4 种不同的预

训 练 模 型：luke-base、distilroberta-base、distilbert-base-un-

cased 和 electra-small-discriminator。这些模型的编码器均是

基于 transform 架构的编码器解码器模型，其能够有效处理句

子中的长距离依赖关系，尤其在较长的句子中有优秀的表现。

将 4 种模型的编码器分别与 Marian 模型的解码器相结合，生

成了 4 个不同的 Seq2Seq 混合模型。

这些混合模型的原理是基于 Transformer 架构，在神

经机器翻译中，将每一个输入的词元使用词嵌入算法转换

为词向量，词嵌入过程只发生在最底层的编码器中。输入

序列进行词嵌入之后，源语言中每一个词元都会流经编码

器中的多头自注意力层 [8] 和前馈网络层。在 Transformer

中的多头自注意力子层使用“自注意力”机制，这样便可

以充分地表示词元与词元之间联系的密切程度。自注意力

机制允许模型根据输入序列的内在相关性来动态分配权

重，其计算公式为：

                   （5）

式中：Q 表示查询向量；K 表示链向量；V 表示值向量；d

表示 Transformer 的维度，其中 Q、K、V 计算公式为：

             （6）

式中：Wh
Q、Wh

K 和 Wh
V 是每个注意力头的权重矩阵；X 为输

入向量。

混合模型通过添

加位置编码 [9] 来注入

顺序信息，通过将正弦

和余弦波的不同频率

与输入向量的每个位

置结合。这些波形的频

率随位置增加，为每个

位置提供独特的编码。

位置编码的计算过程

为：

                        （7）

式中：pos 是指序列中的位置。

通过这种混合模型的构建，本文提出的 4 个混合模型，

能够利用预训练模型学习到的丰富语言知识，并能够结合不

同预训练编码器的优势，进一步提升机器翻译的性能。这种

混合模型的设计理念是利用预训练编码器在语言理解方面的

能力，结合 Marian 解码器在翻译生成方面的优势，从而实现

更高质量的翻译结果。

2  实验与分析

2.1  数据集

为评估提出的机器翻译混合模型，实验选取了 Wmt14

和 Kde4 中的两个数据集进行测试。Wmt14 英 - 德数据集是

机器翻译领域广泛使用的一个标准数据集，包含大量的英德

语料对；Kde4 数据集则是一个小型但多样的语料库，包含英 -

法、英 - 德两种语言对。两个数据集均被划分为训练集、验

证集和测试集，表 1 给出了详细的数据分布。通过在两个数

据集上进行测试，可以全面评估文中提出的机器翻译混合模

型的性能，包括其在标准数据集上的表现以及在小型但多样

的数据集上的泛用性。

表 1  数据集和数据分布

数据集 语料 / 对
数据集划

训练集 验证集 测试集

Wmt14 英 - 德 4 514 788 4 508 785 3000 3003

Kde4 英 - 法 210 169 203 863 3153 3153

Kde4 英 - 德 224 035 217 315 3360 3360

2.2  对比实验

本文在 Wmt14 英 - 德数据集上进行了对比实验，表 2 展

示了本文提出的 4 个混合模型与多种基线模型在该数据集上

的性能对比。

图 1  机器翻译混合模型模型架构图
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表 2  Wmt14 英 - 德数据集上机器翻译模型性能对比

模型 BLEU 参数量 /MB 年

Marian-Luke 30.14 288 2024

Marian-Distilroberta 29.87 142 2024

Marian-Distilbert 29.65 126 2024

Marian-Electra 29.12 73 2024

PartialFormer 29.56 68 2023

Mega 29.01 67 2022

Mask Attention Network 29.10 63 2021

Lite Transformer 26.50 17 2020

Hardware Aware Transformer 24.40 48 2020

LightConv 28.90 202 2019

DynamicConv 29.70 213 2019

基线模型选取了最近 5 年内发表且参数量相当的模型，

并使用 BLEU[10] 值作为评价指标，用以评估模型性能，其中

前 4 个加黑的模型为混合模型。

结果显示，混合模型在 BLEU 得分上普遍优于基线模型，

例如 Marian-Luke 模型取得了最高的 30.14 的 BLEU 得分。

同时部分混合模型在参数小于基线模型的同时，性能也有所

提升。例如 Marian-Electra 混合模型与 LightConv[11] 基线模型，

虽然性能只提升了 0.22，但是参数量减少了 140 MB，说明混

合模型能够在保证性能的同时，降低模型复杂度，加快训练

和推理速度。DynamicConv[12] 模型在基线模型中取得了最高

为 29.70 的 BLEU 得分，但其他基线模型的性能相对较低。

混合模型在 BLEU 得分上普遍有所提升。这些结果表明，本

文提出的混合模型能够在 Wmt14 英 - 德这一大数据集上有效

提升机器翻译任务的性能，展现出其在处理大规模翻译任务

方面的潜力。

为了进一步验证混合模型的有效性，并探究其在多语言

翻译任务上的表现，本文选取了 KDE4 数据集进行实验。

KDE4 数据集包含了英 - 法、法 - 英、英 - 德、德 - 英 4 种语

言对的翻译数据，能够更全面地评估混合模型在多语言翻译

任务上的性能，证明模型的通用性。

表 3 表明，混合模型在 KDE4 数据集上的英 - 法、法 - 英、

英 - 德、德 - 英多种语言的数据集上均取得了优于 Marian 全

量微调模型的 BLEU 得分。

表 3  kde4 多语言数据集混合模型 Belu 得分

模型 英 - 法 法 - 英 英 - 德 德 - 英

Marian-Luke 62.64 58.56 45.11 40.30

Marian-Distilroberta 61.25 45.79 49.81 37.09

Marian-Distilbert 58.64 47.22 45.02 41.37

Marian-Electra 55.27 46.28 45.16 36.39

marian-fi netuned 52.94 42.51 43.71 32.69

Marian-Luke 在 kde4 数据集上的 BLEU 得分为 61.5，相

较于使用 Marian 模型进行微调，BLEU 得分提高 9.15。证明

混合模型在多语言机器翻译任务上的通用性。

2.3  消融实验

本文使用了 kde4 英 - 法在混合模型上进行了消融实

验。表 4 中展现了 Marian-Luke、Marian-Distilroberta、

Marian-Distilbert 和 Marian-Electra 混合模型在英 - 法翻

译任务上的 BLEU 得分、SacreBLEU 得分和 RougeScore

得分。

表 4  kde4 英 - 法数据集混合模型和全量微调对比结果

模型
评价指标

BLEU SacreBLEU RougeScore

Marian-Luke 62.64 76.78 67.34

Marian-Distilroberta 61.25 76.47 66.50

Marian-Distilbert 58.64 75.76 64.51

Marian-Electra 55.27 74.75 62.97

marian-fi netuned 52.94 74.07 61.52

消融实验结果表明，混合模型在所有评价指标上均优于

Marian 全量微调模型，证明了混合模型的有效性。其中，

Marian-Luke 模型表现最佳，BLEU 得分达到 62.64，Sacre-

BLEU 得分达到 76.78，RougeScore 得分达到 67.34。混合模

型能够有效提升机器翻译性能，相较于Marian全量微调模型，

BLEU 得分最高提升了 9.7。实验结果表明，混合模型在机器

翻译任务中展现出强大的潜力，证明了以低成本构建新的预

训练机器翻译模型这一方案的可行性。

3  结论

大语言模型使用机器学习和自然语言处理技术实现自动

翻译，这让翻译更加节省了时间和经济成本；本文结合预训

练模型和 Transformer 架构的混合模型，能够利用预训练模型

学习到的丰富语言知识，以及 Transformer 架构在处理序列数

据方面的优势，从而在机器翻译任务中取得优异的性能。为

机器翻译领域的发展提供了新的方向。
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