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基于ALBERT 的藏汉神经机器翻译研究
孙义栋 1 

SUN Yidong    

 摘　要               藏汉翻译能够极大促进藏汉科技文化交流以及教育文化事业的发展，但一直以来都面临着低资源语种平

行语料匮乏的困境，因此通过将预训练语言模型 ALBERT 引入到藏汉翻译中，利用大规模的藏文单语

数据集训练 ALBERT 模型来改善藏汉翻译效果。实验表明，引入预训练模型 ALBERT 可以有效提升藏

汉神经机器翻译效果。   
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0  引言

伴随着互联网技术的普及和发展，各个民族之间的沟

通交流与日俱增。我国作为一个统一的多民族国家，一直以

来都将促进各民族文化共同发展和融合作为工作重心。藏汉

翻译技术的提高对于推进我国藏区信息社会发展、促进各民

族文化交流交融、增强社会团结具有重要意义。机器翻译是

指通过计算机实现两种自然语言之间的翻译，其发展主要经

过三个阶段，分别是基于规则的机器翻译（rule-based sys-

tem）、统计机器翻译（statistics-based machine translation，

SMT）以及目前主流的神经机器翻译（neural machine transla-

tion，NMT）。神经机器翻译是指采用深度学习技术，通过

端到端的方式实现机器翻译。近年来，由于科技水平的发展，

对于英汉等主流大语种而言，高质量、多领域对齐的平行语

料的获取成本逐渐降低，使得基于大规模平行语料的神经机

器翻译在主流语种翻译上大放异彩。然而对于低资源小语种，

受制于市场规模较小、数据标注成本高昂等客观因素，导致

高质量平行语料的匮乏，神经机器翻译的潜能尚未完全发挥，

距离英汉等主流大语种仍然存在较大的差距。因此，不少学

者和研究者逐渐将目光移向预训练语言模型，通过大规模的

单语数据训练语言模型，学习低资源语言的语义和语法信息，

再将其迁移到下游的机器翻译任务中，以此弥补高质量平行

语料不足的缺点，从而提升翻译质量。

1  国内外研究现状

ALBERT[1] 是谷歌提出的一种预训练语言模型，是

BERT[2] 的压缩改进版本 , 所以需要首先对 BERT 做一个介

绍。BERT 主模型由三部分构成，分别为嵌入层、编码器和

池化层。嵌入层即词嵌入，是将输入的序列转换为连续分布

式表示。它包含三种组件：嵌入变换（embedding）、层标

准化（layer normalization）、随机失活（dropout）。编码器

是对每个序列进行非线性表示，将其中的特征提取出来。池

化层是将 [CLS] 标记对应的表示提取出来，并且对它做一定

的变换以此作为整个序列的表示，并返回所有的标记表示。

BERT 的特征抽取结构为双向的 Transformer[3]，它提出了两

种预训练任务来进行预训练。一种是掩码语言模型（masked 

language model，MLM）的预训练方式，即随机从输入语料

上屏蔽掉一些单词，然后通过上下文来预测该单词，形象化

理解就是让计算机去做完形填空；另一种是下一句预测任务

（next sequence prediction，NSP），即判断句子 B 是否是句

子 A 的下文，针对每一个训练样本，从语料库中选择句子 A

和 B 来组成，50% 概率 B 是 A 的下一条句子，50% 概率 B

不是 A 的下一条句子，让 BERT 进行二分类预测学习句子相

关性。ALBERT 基本结构框架与 BERT 几乎一致，不同之处

在于使用嵌入层参数因式分解和层参数共享来减少模型中的

参数以及用句序预测（sentence order prediction，SOP）替换

掉 BERT 中的 NSP 任务。嵌入层参数因式分解是将词嵌入矩

阵（维度为 V×H）分解为维度 V×E 和 E×H 的两个矩阵，

形象化理解就是首先将词汇投影到一个低维词嵌入空间，然

后再映射到隐藏空间，从而达到大幅降低参数数量的目的。

层参数共享则是多个网络层使用相同的参数，具体包括前馈

神经网络层的参数以及注意力机制的参数，同样有效减少了

模型参数量，并提升了模型的稳定性。在句序预测任务中，

其正样本与 NSP 正样本相同，为正常顺序的两个句子，负样

本则是调换顺序后的连续两个句子，通过去除句子话题性干

扰只保留学习句子连贯性，有效提升了模型在多种下游任务
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中的表现。

ALBERT 在文本分类、命名实体识别、机器翻译等多

种下游自然语言处理（natural language processing，NLP）

任务上都显示出了强大的能力。文献 [4] 将自注意力机制与

ALBERT 相融合进行命名实体识别；文献 [5] 将 ALBERT 与

注意力特征分割融合网络相结合进行文本情感分析。目前将

ALBERT 有效应用于藏汉神经机器翻译还缺乏足够的研究，

因此，本文旨在探究如何将 ALBERT 预训练模型应用于藏汉

神经机器翻译中，同时也对其他低资源语种翻译起到一定的

启发作用。

2  语料库的构建

2.1  语料库的来源

文章数据来源主要分为两部分，一部分来自第十七届全

国机器翻译大会（CCMT 2021）所提供的 15 万条左右藏汉

平行语句，用于训练藏汉神经机器翻译模型；另一部分利用

Python 网络爬虫获取到约 1 GB 左右的藏文单语数据，用于

训练藏文 ALBERT 模型。

2.2  数据预处理

首先进行数据过滤，包括长度过滤、长度比限制、语种

识别、去重。其次进行符号标准化（对数据中的字符表示或

者大小写等进行统一，包括全角转半角、大小写转换和中文

的简繁体转化等），在本文中，使用 mosesdecoder[6] 进行符

号标准化。最终得到清洗后约 14 万条数据集。接着进行分词，

在本文中，汉文使用北大 pkuseg[7] 分词，并在此基础上使用

字节对编码（byte pair encoding，BPE）[8]。藏文使用 TIP-

LAS 分词 [9]，同样在 TIP-LAS 基础上使用 BPE。最后划分训

练集语句约 13 万条，验证集与测试集各 5000 条。

3  实验设计

3.1  基线模型架构与参数

本文使用基于百度飞浆的 PaddleNLP 框架，设置两个基

线模型，即 Transformer-base 和 Transformer-big，方便对照

实验。Transformer-base 的模型参数设定如下：词向量维度为

512，编码器和解码器层数设置为 8 层，使用 8 个注意头和

正弦位置嵌入，前馈网络中隐藏层大小为 2048，句子过滤长

度限制为 256，为防止过拟合，Dropout 参数值设置为 0.1，

训练中使用 Adam 优化算法，学习率初始值设置为 2.0，使用

Vaswani 文献 [3] 中的学习率衰减策略，模型训练中使用参数

共享。 

Transformer-big 与 Transformer-base 的模型结构类似，只

不过加深了网络层数。具体不同参数设置为：词向量维度为

1024，编码器和解码器层数设置为 16 层，每个输出大小为

1024 个隐藏单元，使用 16 个注意头和正弦位置嵌入，前馈

网络中隐藏层大小为 4096，Dropout 参数值设置为 0.3。其余

参数设置与 Transformer-base 相同。

所有模型在解码时均使用束搜索算法生成目标语句，

beamsize 设置为 5，batch-size 设置为 32。采用 BLEU-4 值作

为评测指标，BLEU 值计算如公式（1）所示。其原理是通过

采用 n-gram 匹配的方式来评定翻译结果与参考译文之间的相

似度，即机器翻译的结果越接近参考译文就认定它的质量越

高。所有实验均在 Ubuntu 操作系统下使用 RTX 2080Ti 显卡

完成。

BLEU = BP ( )1
exp log

=
= • •∑N

n nn
BLEU BP W P                       （1）

式中：BP 代表长度惩罚因子，避免短句子得到更高的值；Pn

表示修正后的 n-gram 精度得分；Wn 表示权重值。

3.2  ALBERT 模型架构与参数

ALBERT 使用遮蔽语言模型 MLM 和 Transformer 的编码

器来生成深度的双向语言特征向量。ALBERT 应用主要分为

两个任务阶段，分别为预训练阶段和下游任务微调阶段。在

预训练阶段，主要利用大规模藏文单语语料来训练 ALBERT

模型，其模型结构如图 1 所示。
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图 1  ALBERT 模型结构

本文在预训练阶段使用基于 PyTorch 框架的 ALBERT 来

训练藏文 ALBERT 模型，最大句子长度为 512，使用 12 个

隐藏层，隐藏层神经元个数为 768，采用 12 头注意力机制，

隐藏层激活函数为 GELU，同时隐藏层去除 dropout，具体实

现过程如下。

首先利用爬虫得到 1 GB 左右大小的藏文单语数据，再



  2024 年第 5 期 131

计算机应用信息技术与信息化

经过 ALBERT 上下句处理后数据量为 10 GB 左右，最后再利

用 10 GB 数据训练藏文 ALBERT 模型。最终 loss 值为 1.52，

mask_acc 为 73%，sop_acc 为 87%，对应结果生成 ALBERT

模型、字符词表以及模型参数配置 3 个文件。最后根据藏汉

翻译进行下游任务微调，通过生成的字符词表来构建输入藏

文句子的词向量，分别替换掉 Transformer-base 和 Transform-

er-big 模型中训练好的词向量，从而完成引入。

4  实验结果与分析

4.1  实验分析

在 Transformer-base 和 Transformer-big 上分别引入预训

练模型 ALBERT 的实验结果如表 1 所示，其中验证集与测试

集各 5000 条。

表 1  引入 ALBERT 前后实验效果对比

Ti-Ch Dev Test

Transformer-base 28.57 28.55

Transformer-big 30.75 30.76

Base +ALBERT 31.40 31.40

Big +ALBERT 34.03 34.02

由表 1 可知，对于基线模型 Transformer-base 和 Trans-

former-big，通过应用训练好的藏文 ALBERT 模型都可以较

大程度改善藏汉神经机器翻译效果，在 Transformer-base 上引

入 ALBERT 后，验证集和测试集平均提升了约 2.84 个 BLEU

值；在 Transformer-big 上引入 ALBERT 后，验证集和测试集

平均提升了约 3.27 个 BLEU 值。这是由于 ALBERT 通过将

大量藏文单语语料利用起来，将语料中的知识迁移进了预训

练模型的 embedding 中，并取代原基线模型训练的词向量的

缘故。但实验效果无法达到论文中的提升程度，可能是由用

于训练的藏文单语数据较少导致的。

4.2  译文分析

为了直观对比藏汉翻译在 Transformer-big 上引入 AL-

BERT 前后的翻译效果，从 5000 条测试集中随机选取 2 条藏

文绘制成表，引入 ALBERT 前后翻译结果对比如表 2 所示。

表 2  引入 ALBERT 前后译文效果对比

藏文源语句
Transform-

er-big 译文
ALBERT 译文 参考译文

ཁྱོད་ཀྱིས་བྱ་བ་འདིའི་གོ་སྐབས་དམ་

འཛིན་ཡག་པོ་བྱེད་དགོས།

你要抓住这份工

作的机会。

你需要好好珍惜

这个工作机会。

你要好好珍惜

这个工作机

会。

ཁྱོད་ཀྱིས་རྗེས་མར་ངེས་པར་དུ་ཞིབ་

མོ་བྱེད་དགོས། ད་ནོར་མི་རུང་།

你下次要仔细，

不能之后出错。

你下次一定要细

心，不能再出错。

你下次一定要

细心，不能再

出错了。

在第一句中，Transformer-big 模型将“གོ་སྐབས་དམ་འཛིན་ཡག་པ（ོ好

好珍惜）”翻译成了“抓住”，并不准确，而且存在词语缺

失和语序颠倒等问题，但在使用 ALBERT 之后，预测结果基

本与参考译文一致。在第二句中，Transformer-big 译文与参

考译文在表达上差距较大，对于藏文源语句中的“རྗེས་མར”，

其本意是“之后”，但是在这句话中间接地表达了“再”的

意思。这说明 Transformer-big 并没有很好地抽取共性特征，

并且存在一定的漏译问题“ངེས་པར་དུ་（一定）”。在引入 AL-

BERT 之后，译文质量大幅提升，基本与参考译文意思一致，

在具体表达上也更贴近参考译文。

从总体上来看，在以 Transformer 为基线的神经机器翻

译上引入 ALBERT 预训练语言模型，在一定程度上可以有效

提升藏汉翻译质量。

5  结语

本文选取经典的神经机器翻译模型 Transformer-base/

big 作为基线模型，通过训练预训练语言模型藏文 ALBERT

并迁移到下游基线模型上，实验证明通过预训练语言模型

可以有效提升藏汉神经机器翻译水平，在 Transformer-base

上，验证集和测试集平均提升 2.84 个 BLEU 值；在 Trans-

former-big 上，验证集和测试集平均提升 3.27 个 BLEU 值。

其本质是通过预训练语言模型，利用大规模藏文单语数据来

学习藏文的语义和语法信息，从而改善高质量藏汉平行语料

缺乏的困境，属于另一种形式上的数据增强。通过本研究，

希望能对其他低资源语种机器翻译有所启发，促进各民族文

化创新交融。
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一种基于 FPGA的时序控制优化方法
禹  芳 1 

YU Fang    

 摘　要               同一种控制硬件模块处在项目不同层级中，外接设备待控制模块型号和数量各不相同，发挥不同的时序

控制作用，且不同层级中的控制硬件模块对外所使用的 RS422 接口和光纤接口使用重合率基本上达到

了 80% 以上，然而在 FPGA 这个硬件平台上做软件设计这块，涉及不同层级中的控制硬件模块管脚复

用问题，很难在一个程序上实现所有的时序关系，进而要对不同的程序维护，这会增加很大的工作量。

针对这个问题，提出一种在软件上统型设计的方法，不仅能防止人为固化程序出差错，还有利于后期维护。   

 关键词                  时序控制；FPGA；控制模块；程序维护；统型设计     
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0  引言

随着现在系统的集成度越来越高，处理速度也要求越来

越快。现场可编程门阵列（fi eld programmable gate array，

FPGA）技术应运而生，FPGA[1-2] 具有丰富的布线资源、可

重复编程、集成度高及可并行处理等特点，受到广大设计者

的欢迎。FPGA 的输入输出引脚多，且配合上驱动控制芯片

后，可灵活实现输入输出方向的控制选择以及输入输出的形

式——差分或者单端。单端信号形式比如 TTL，可作为短距

离传输，且它占用更少的低频连接器引脚，可在有限的空间

内排布更多；差分信号比如 RS422[3-4]，它传输距离远，抗干

扰能力强，传输速率高，可达兆比特级别，但占用连接器的

空间是 TTL 的 2 倍。FPGA 的高速口速率可达到吉比特，在

大数据传输时可很大程度上缩减时间，配合上光电转换模块，

有助于高速数据的长距离稳定传输。

基于以上特性，使用 FPGA 做主处理器，搭建控制模块

硬件平台，是当前的设计主流。基于 FPGA 的硬件平台——

控制模块，做时序处理 [5]，不仅处理速度快，而且并行处理

的特性完美解决了时序对齐问题。针对频点多、通道多的情

况，需要进行高时效性的校正，用 FPGA 做处理完全契合。
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