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摘　要：本文讨论了关于机器翻译是否需要人类那样的理解这个哲学问题。尽管在科学和哲学上对什

么是人的理解还没有解决，本文提出了现代最先进的机器翻译方法的成功其实是基于人类语言的可组合

性。只要机器可以从双语训练语料库“学习”和“理解”两种语言的可组合性以及它们之间的对应关系，

就可以实现高质量的机器翻译。换句话说，机器可以有不同于人类的对于人类语言的理解方式。
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Abstract: This paper discusses the philosophical question on whether understanding in human style is 
necessary for machine translation. Although it remains unsolved what human understanding exactly means in 
science and in philosophy, this paper points out the success of state of the art machine translation methods roots in 
compositionality of human languages. As long as the machine can “learn” and “understand” the mapping and the 
compositionalities of two languages from bilingual training corpora, machine translation can achieve good quality. In 
other words, machines can have their own understanding of human languages, different from human understanding.
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一、问题的提出

为什么要对理解在机器翻译中的作用进行

刨根究底式的分析？从远古时代到今天，翻译

一直是人类文明交流的一个重要途径。翻译需

要两种语言的知识，并且涉及阅读理解和写

作，是人类最苛刻的智力活动之一。出于实际

需要，为了使翻译更加快捷、更加经济有效，

机器翻译的发展获得了巨大动力，尤其是近年

来基于人工神经网络的 NMT（Neural Machine 
Translation）技术已将机器翻译推向了新的高

度。如 2020 年 5 月，OpenAI 发布了无监督的转

化语言模型 GPT-3。这个模型包含 1750 亿个参

数，训练数据量达到了45万亿字节，在语义搜索、

文本生成、内容理解、机器翻译等方面都取得

重大突破。谷歌翻译和其他在线翻译门户网站

使大众可以轻松使用机器翻译。机器翻译行业
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声称 NMT 已经越来越接近人工翻译的水平。

但是，人工智能在技术上的每一次重大突

破，都会引来高度的质疑。这几乎成了一个标

准动作，似乎以此可以维护人类（智能）的尊

严。这次机器翻译的骄人进步也同样未能幸免。

有许多文章从多个方面比较了机器翻译和人工

翻译，并指出了机器翻译的关键缺陷，认为这

些缺陷很多只有通过人工翻译才能克服。[1]-[3]

我们将重点关注《大西洋》杂志上发表的一篇

此类文章，文中道格拉斯·霍夫施塔特（Douglas 
Hofstadter）对 NMT 的性能进行了系统的批评，

它涵盖了其它文章所共有的几乎所有反对机器

翻译的要点。他明确指出：“谷歌翻译在技术方

法上还是极度欠缺一种东西，一言以蔽之，欠

缺理解力”。[4] 也就是说，目前的机器翻译虽然

已经强大，但与人类翻译比，还是由于没有理

解力而不能同日而语，而且机器翻译的进一步

突破也是需要理解力的突破。

我们并不认同这样的观点，认为机器翻译

的最新技术进展正是走在一条正确的路线上，

不用理会这样的噪音。而且担心把加入或增强

所谓的理解力做为机器翻译技术的下一步发展

方向很可能是一种误导，是行不通的。这里的

理解是指人类那样的理解，针对机器翻译来说

是指语义层面的理解。目前，人们对理解还只

有一个模糊的认知，“什么是理解 ?”是近年来

哲学界热烈讨论的一个问题。[5]-[7] 大概说来，

有两派看法，知识论和能力论。研究科学哲学

的学者认为“理解”是一种更高级的知识。结

合机器翻译这个具体问题来说，我们说一个人

理解了一句话，他不仅要知道这句话是什么意

思，而且还要知道怎么解释这句话，这句话和

其他的知识有什么关系。也就是说，“理解”是

不仅要知其然，还要知其所以然。总之，理解

一句话需要知道很多和这句话有关的知识。研

究认识论的学者们则更倾向于认为“理解”不

只是有更多的知识，“理解”代表着一种能力。

一个人理解了一句话，不仅要知道这句话是什

么，而且还要有能力分析论证，举一反三，并

且会使用这句话去说明别的语句。

尽管对什么是理解还没有弄清楚，从上述

分析我们至少可以看到理解是一个非常复杂的

智力活动，让机器具有人的理解力是非常困难

的。具有理解这样的能力本身就是人工智能研

究的终极目标的一部分，把目标用来作为手段

并不合适。本文重点要讨论的是：人类那样的

理解在机器翻译中究竟是否不可或缺？打个比

方，在飞机没有被发明之前，应该思考一下一

台会飞的机器是否一定需要像鸟一样不断扇动

翅膀？这就是本文试图回答的问题。我们先从

人类翻译中理解的作用开始分析。进而对机器

翻译技术的演变做一个历史考察。然后讨论机

器翻译何以成立。

二、在人类翻译过程中的理解

理解之所以会成为机器翻译中的一个需要

关注的重要问题，主要起因还是在于人类的翻

译过程中，理解所起的作用太过重要。所以容

易认为机器翻译同样需要理解原文的意思。这

是基于这样的一个逻辑：人类的翻译过程中离

不开理解，机器翻译要做得和人那样好的话也

需要理解。

我们先来看一下人类在进行翻译时所经历

的过程。有关翻译的研究很多。[8] 其中，解释

理论对翻译的认知过程有清晰的描述。[9] 它认

为翻译包括三个步骤。第一步，翻译人员阅读

并理解源文本。在这一步，翻译人员需要消除

歧义，并且对源文本的含义获得清晰的认知。

第二步是去语言化，即翻译人员将在第一步中

获得的理解转换为与语言无关的某种涵义。在

第三步中，翻译人员用目标语言重新表达去语

言化了的涵义，最终创建目标文本。可以看出，

对源文本的理解——获得涵义，是人类翻译过

程中至关重要的第一步。此外，翻译的解释理

论认为，理解不仅需要源语言的语言知识，还

需要语言外的知识，例如上下文知识（通过阅

读相同资料的其它文章获得的知识）和文化历

史风俗习惯等等各方面的知识。最后，为了翻

译一个句子，译者可能必须用比源文本字面信

息多得多的背景信息来消除歧义并形成和各种

背景知识一致的准确表达。
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在上述根据解释理论描述的这个翻译过程

中，是明显存在有一个通过理解得到了某种涵

义之类的一个中间状态，可见理解出一个“正确”

的涵义是极其重要的。但这是否不可或缺呢？

过分的强调是否不经意间掩盖了翻译过程中另

外的本质或重要内容？

我们从翻译的一些特别情形来做个简单考

察。如果说翻译的解释理论探讨的是翻译的一

种标准模型，也即大多数翻译所必须的过程，

它让我们清晰地认识到了理解在其中的作用和

地位，但是否具有不那么“标准”的翻译过程呢？

第一，理解对翻译的作用并非总是正向的。

比如译者可能受到知识面限制造成误解，把观

点翻译错了误导读者，还不如直接逐字逐句不

求甚解进行直译，把理解的任务留给读者。又

比如，译者理解并意识到原文中有错误（比

如说语法上的错误），到底该不该改正过来再

翻译还是需要尊重原文的错误？这本身是存在

争议的。再比如，美国法律界有一派理论叫

textualism（文本主义），他们强调在解释法律的

时候，要尽量依靠法律的原文，尽量少用个人

自己的理解。[10]放到翻译就是强调翻译要直译，

尽量紧靠原文，尽量少加入自己的理解。翻译

的目的是在读者和原文之间构架一个相对容易

的桥梁，最终是让读者自己去体会理解。

第二，人类的翻译中也存在不理解也可很

好翻译的情形。比如，翻译一篇高深的数学论

文，即便对数学内涵（如推理过程等）并不理解，

翻译工作也是可以做好的。也就是说，翻译数

学等专业论文并不一定要对文章里的理论有理

解了才可以进行。

上述“非标准”翻译过程的存在暗示了理

解在翻译过程中并非不可或缺。当然，不是必

需理解并不是说理解不重要，更不是说它不存

在。人类只是利用了理解可以更好地、更便利

地完成翻译。简单说，我们认为在人类的翻译

过程中，理解也只是充分条件，并非必要条件。

三、机器翻译技术的演变历史及简要分析

由于理解并非翻译的必要条件，加上机器实

现并非一定要与人类的智能行为同构（正如我们

在计算、记忆等智能行为的机器实现中看到的），

所以理解在机器翻译中也不是必要条件。这个推

论也得到了机器翻译技术演变历史的佐证。下面

做个简要介绍和分析。这里的讨论主要参考约

翰·哈钦斯（W. John Hutchins）的一篇全面的相

关综述报告，[11] 回顾了直到 2000 年初为止的机

器翻译历史。2000 年以后，主导机器翻译的基

于语料库的 SMT（Statistical Machine Translation）

和 NMT，[12]-[14]虽然介绍各个阶段具体的机器翻

译技术对更好地理解我们整个的思路是有必要和

帮助的，但考虑篇幅等因素本文偏重于分析，具

体细节可参考我们的其它论文。

1. MT历史概述

使用计算机翻译自然语言的想法始于计算机

发明之后不久的。1947 年，安德鲁·布斯（Andrew 
Booth）和沃伦·韦弗（Warren Weaver）首先提

出在翻译中使用计算机。[15] 早期的机器翻译有

基于字典、[16]基于转换 [17]和利用通用国际语言
[18] 的机器翻译等，被归为一类，统称为基于规

则的机器翻译。这里值得一提的是通用国际语

言，这是研究人员提出一种通用的、超越具体语

言的表达形式：抽象的通用国际语言。这样，翻

译可以分两个步骤完成：首先将源文本翻译成国

际语言，然后从国际语言中生成目标语言文本。

早期的这种基于规则的机器翻译的主要缺点是

不能根据上下文选择多义词的正确含义，而且

按照规则机械生成的翻译语句生硬重复不流畅，

远远不能达到令人满意的翻译质量。

然后有了基于语料库的 SMT，开启了机器

翻译的新阶段。SMT 是一种基于统计的句子到

句子的翻译方法。SMT 是沃伦·韦弗（Warren 
Weaver）在 1949 年提出的，当时他提出使用统

计学来解决基于字典的机器翻译中的歧义问题。
[15]1990 年代，IBM 研究人员通过基于训练语料

库的方法对其进行了重新改进，[19]-[21]然后从基

于单词的方法进一步改进为基于短语的方法。[22]

令人惊讶的是，SMT 无需使用任何语言知识即

可产生非常好的句子到句子的翻译结果。SMT
表明，句子到句子的机器翻译在很大程度上是

贝叶斯优化问题。SMT 的主要目标是能够正确

机器有机器的理解：机器翻译中理解问题的哲学思考
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翻译多义词 / 短语，并把翻译后的单词 / 短语按

正确的顺序进行排列，生成顺畅流利的句子。

SMT 根据双语训练语料库（一个巨大的从源语

言到目标语言间一一对应的语句集）以及单语

训练语料库（单种语言的文档）得出的统计信

息来实现。

SMT 碰到的主要障碍是很难获取在语句中

隔得较远的单词或者短语的语言条件概率，这

是因为维数膨胀带来的数据量的限制。比如一

种语言有 N 个单词或短语，相距 m 个单词或短

语的语言条件概率就需要 Nm 个统计量，而且每

个统计量需要大量的样本才能估计得比较准确。

在 SMT 的实际应用中，N 一般是一个几万的数

字（一种语言通常有几万单词或词组及短语），

所以 m 只能是一个很小的数值。这种限制造成

了 SMT 翻译越长的语句越容易出现误差。这种

语言条件概率也可以被近似看成是任何两个单

词或者短语之间的相关性。

因此 NMT 隆重登场，实现了飞跃、引起了

轰动。

人工神经网络从抽象的角度看具有类似于

人类神经元的结构和组件，并且可以模仿人类

智能的基本学习（模式识别）能力。人工智能

得到广泛应用的原因之一是，人工神经网络可

用于对几乎所有系统进行建模，而无需深入了

解系统的内部行为。只要存在一些已知的系统

输入和输出，只要已知的系统输入足以代表系

统的所有输入，就可以训练人工神经网络像已

知系统一样起作用。NMT 网络要模拟的系统是

把一种自然语言的语句映射成为另外一种自然

语言的语句。

自然语言组织性较差，逻辑性不强，常有

不规律的用词和句法。这使得传统建模方法非

常困难和琐碎，SMT 的研究花了大量精力来解

决自然语言的建模问题，结果仍然不完善，但

这正适合深层神经网络来模拟。深层神经网络

可以通过调整数亿个权重系数来充分吸收双语

训练语料库中的所有语言细节，从而能够生成

接近人类表达的自然语言翻译效果。由于语音

和语言是顺序性数据，很自然有记忆神经网络

RNN 被作为首选应用于机器翻译。[23]基于 RNN

的 NMT 技术取得成功后，激发了很多改进和创

新。一个成功的改进是用 CNN 取代 RNN 来构造

编码器和解码器，[24]以便加快 NMT 网络的训练

和计算速度。在 CNN 取代 RNN 构造 NMT 网络

的基础上，到目前为止翻译性能最好的 NMT 网

络 Transformer 诞生了。[25]总之，NMT 网络结构

的进化实质上是一个不断提高机器翻译的语言

模型的过程。

总之，NMT 通过深层神经网络技术拥有比

SMT 更好的语言模型和翻译模型，所以很自然

地在机器翻译质量方面超过了 SMT。根据吴永

辉等人的说法，[26]与最好的基于短语的 SMT 系

统相比，Google 的 NMT 技术（对上述体系结构

进行了一些细微调整）在许多常用语言的翻译

错误率上降低了 60%，其中包括英语 ↔ 法语，

英语↔西班牙语，和英语↔中文。一些实验表明，

Google NMT 的翻译质量已接近普通人工翻译的

质量。

2. MT技术的演变分析

不难发现早期的方法有较为明显的模拟人

类翻译过程的痕迹，比如通用国际语言的想法

尤其突出。这和人类翻译过程中需要有理解出

的意义这个中间结果非常接近。而这种基于或

依赖语义理解的方法注定无法挣脱最简单也是

最粗暴的组合爆炸的束缚。后面会做重点分析。

SMT 是机器翻译研究中具有革命性的，它

有三个重要意义。首先，SMT 通过训练语料库

而不是通过字典和语法规则来获得两种语言的

知识。这是一种基于经验的方法，从根本上不

同于基于规则的方法。其次，SMT 基于来自训

练语料库的真实数据开发了一个统计框架，以

获得一种语言中的单词转换为另一种语言中的

单词的概率。这为研究两种语言之间的异同提

供了一种新的定量方法。第三，SMT 将其匹配

分析从单词到单词的层次扩展到短语到短语的

层次。这种将单词放入上下文的方法大大提高

了机器翻译的准确性，并减少了歧义对机器翻

译的影响。

有了 SMT 的革命，NMT 更是利用最新的深

度学习等技术，将这种技术路线发挥得更加淋

漓尽致。也就是说，通过回顾和分析机器翻译
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技术的演变历史，我们可以看到迄今为止机器

翻译技术的进步与理解语义没有太大关系，而

是和人类语言中语义之外的信息（语句单词 / 词

组之间的相关性和两种语言之间单词 / 词组的对

应相关性）密切相关。随着机器翻译技术对这

些语义之外的信息的模型化和参数学习做得越

来越好，机器翻译的质量也越来越高。

或者说，翻译质量越来越高的机器翻译方法

却是走的一条越来越脱离模仿人类翻译过程的路

线。迄今为止机器翻译技术的进步与理解语义

没有呈现正相关，而是一种反向的关联。即翻

译技术的进步是越来越远离人类理解的依赖。

也就是说，机器翻译技术演变史也支持了

语义理解在翻译中并非不可或缺的观点。或者

说，通过大规模语料库的训练，机器可以学会

不同于人的对人类语言的“理解”，从而完成翻

译工作。

四、机器有机器的理解

那么为什么会有这种现象出现呢？这是一

种巧合还是有某种必然的内在逻辑在支持这种

演变的发生？这里做个简要剖析。

翻译过程中最大的困难是歧义。关于自然语

言中的歧义及其如何影响翻译的理论很多，这

里我们讨论几个重要的歧义问题。两种歧义是

翻译的最大难题：词汇歧义和语法歧义。所有自

然语言都存在词汇歧义。正如阿希希·瓦斯瓦尼

（Ashish Vaswani）等人所强调的那样，“实际上，

所有单词在所有语言中都是多义的——从字面的

意思、象征意义以及只有通过上下文才能明确的

语义——机器必须确定仅有的那个相关含义”。
[25] 词汇歧义性有时也取决于上下文，在不同层

面表达特异性时也可能会出现。英文里的“bank”

可以是“银行”，也可以是“河堤”。但在中文里

就没有一个词像英文里的“bank”一样，同时有“银

行”和“河堤”这两个意思。在翻译的时候，必

须选择其中的一个。一句话里出现的“bank”到

底指的是那个意思，需要用上下文的提示来决定。

谷歌翻译能做到下面的翻译：

The trees along the bank all turned green.

岸边的树都变绿了。

The trees along the parking lot of the bank all 
turned green.

银行停车场沿线的树木全都变绿了。

还有，最著名的歧义的例子是“The toy box 
was in the pen”。[27] 英文里的“pen”绝大部分

情况下是指“钢笔”或“圆珠笔”，但“pen”

也有“圈养动物的圈”的意思。在极小概率的

情况下，“pen”也可以指“小的储藏间”。这里，

因为“钢笔”或“圆珠笔”太小，一个玩具盒

是放不进去的。所以，原句不能翻译成“我的

玩具盒在钢笔里”，而是应翻译成“我的玩具盒

在小储藏间里”。这个例子之所以著名是因为它

把歧义的问题最突出地表达出来。原句里没有

任何上下文的提示来帮助决定句子里的“pen”

到底是哪个意思，而最后应该被选择的是“pen”

的多个意思里使用概率极小的一个。

语法歧义出现在句子层面。语法规则的目的

之一就是避免句子层面上的歧义。但是，在实

际使用中，许多语言的语法规则不严，句子中

的某些部分可以省略。这可能导致句子可能具

有多种解释的情况。一个典型的例子是“I saw 
the man on the street with a telescope”。这可能意

味着“我用望远镜看见了街上的那个人”。也可

以是“我在街上看见了那个拿着望远镜的人”。

语法歧义和词汇歧义还可能同时发生，这

为歧义消除带来更大的困难。有关歧义消除的

更多讨论，请参见南希·伊德（Nancy Ide）的利

用语义来消除歧义的专文。[28]

可见，要处理好歧义，就是对人类来说也是

一个极大的难题，要机器做到，其难度更可想

而知。歧义从机器翻译的角度讲是形成组合爆

炸带来的计算复杂性，会形成不可逾越的瓶颈。

具体地说，解析是将歧义句分解成多个部分并

分析每个部分之间的关系以解决歧义的过程。

基于计算机的解析一直是基于规则的机器翻译

的主要努力。基于规则的机器翻译的办法，要

解决歧义的问题，就必须把那个多义词在各种

语境下会是哪个意义的可能性都记录下来。比

如，要想把“I went to the bank to get some cash.”
正确地翻译成“我去银行取一些现金”而不是“我
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去河堤取一些现金”，那就必须把“当 bank 和

cash 放在一起时要翻译成银行”等这样的各种组

合情况下该怎么翻译都记录下来。但是，普遍

存在的歧义使一些常用的单词有可能具有 20 多

个含义，加上灵活的语法规则。句子结构的变

化会随着句子长度的增加而呈指数增长。由于

组合的复杂性，基于字典和语法规则开发一种能

解决任何句子的歧义问题的系统实际上是不可能

的。人们无法建立满意的基于字典和语法规则的

机器翻译机制的根本原因其实很简单，它受到了

计算复杂性的禁锢。

那么是什么造成了歧义这件事情本身的

呢？我们指出原因其实很简单，就是我们试图

理解这个目标本身。或者说，歧义的产生，就

是由于理解其意义而产生的分歧。也即一旦需

要理解其意义就不可避免歧义，而歧义又不可

逾越计算复杂性的瓶颈。那么一个很简单的应

对逻辑就是我们是否可以通过避开理解，从而

得以绕开歧义的困扰呢？其实这也正是技术历

史的选择：已经从基于规则的方法发展为基于语

料库的 SMT 和 NMT 的方法！歧义消除的困难是

产生基于语料库的方法（例如 SMT 和 NMT）的

主要原因之一。基于语料库的方法，它的根本

目标是通过上下文的关联概率计算而非语义确

定来建立对应组合性，由此开辟了一条摆脱计

算复杂性束缚的广阔道理，也已经获得了相当

好的效果。基于语料库的方法，虽然看起来似

乎也是在排除歧义，但它更根本的目标明确地

转移到了概率计算而非语义确定。也就是说从

这个角度逃离了理解语义的诱惑，进而排除了

歧义带来的复杂性的禁锢。

也就是说，通过回避人类那样的语义理解，

规避了计算复杂性，从而产生良好效果。这是

技术演化走向“合理”的内在逻辑原因，同时

解答了机器翻译的技术演变为什么选择了远离

人类理解的疑问。而这种避免理解逃避歧义的

技术演变出来的，可以看成是机器理解的产生：

我们发现机器翻译其实是和人类语言中语义之

外的信息 ( 如语句单词 / 词组之间的相关性和两

种语言之间单词 / 词组的对应相关性 ) 密切相关。

也就是说，机器可以学会不同于人的对人类语

言的“理解”，从而完成翻译工作。

总      结

本文首先通过翻译中非标准情形的存在，

论证了理解语义并非翻译的必要条件，即便是

在人类的翻译过程中，即便它极具重要性。通

过回顾和分析机器翻译技术的发展历史，进一

步佐证了理解语义也不是机器翻译的必要条件，

而且迄今为止机器翻译技术的进步和理解语义

没有关系，却和语义之外的各种相关统计信息

密切相关。这些语义之外的相关统计信息包括

语句中各个单词 / 词组之间的相关性和两种语言

之间各个单词 / 词组的相关性，源于人类语言的

组合性和两种语言之间的对应组合性。只要双

语训练语料库中的语句以及被翻译的语句具有

组合性，机器就可以从训练语料库学到这些相

关信息，从而完成高质量的翻译工作。也就是说，

貌似非得理解语义才能完成的翻译，机器完全

可以通过另类的理解来完成。

因此，人类需要理解完成的智能行为，机

器实现时并不一定需要同构过程。对理解的依

赖或需要在很多情况下可能只是一种错觉或误

导。工程上真正通过理解来完成的智能行为并

没出现。换句话说，就是在人类看来貌似需要

理解才能完成的智能行为，不通过理解也完全

可以实现。也就是说，理解只是一种有用的帮

助而不是一种必需的根本。这虽然不是对理解

直接增加了新认知，但应该有助于我们去反思

理解的重要性的角度有所帮助。这也是我们进

行这样的考察的原因所在。理解在翻译过程中

也一样，是重要不等于不可或缺。

最终结论：理解的研究（我们拥有对理解的

真正认知）非常重要，而在此突破之前，机器

应该发展机器自己的理解。
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