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摘　要: 资源丰富场景下, 利用相似性翻译作为目标端原型序列, 能够有效提升神经机器翻译的性能. 然而在低资

源场景下, 由于平行语料资源匮乏, 导致不能匹配得到原型序列或序列质量不佳. 针对此问题, 提出一种基于多种

策略进行原型生成的方法. 首先结合利用关键词匹配和分布式表示匹配检索原型序列, 如未能获得匹配, 则利用伪

原型生成方法产生可用的伪原型序列. 其次, 为有效地利用原型序列, 对传统的编码器-解码器框架进行改进. 编码

端使用额外的编码器接收原型序列输入; 解码端在利用门控机制控制信息流动的同时, 使用改进的损失函数减少

低质量原型序列对模型的影响. 多个数据集上的实验结果表明, 相比基线模型, 所提出的方法能够有效提升低资源

场景下的机器翻译性能.
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Abstract:  In  rich-resource  scenarios,  using  similarity  translation  as  the  target  prototype  sequence  can  improve  the  performance  of  neural
machine  translation.  However,  in  low-resource  scenarios,  due  to  the  lack  of  parallel  corpus  resources,  the  prototype  sequence  cannot  be
matched,  or  the  sequence  quality  is  poor.  To  address  this  problem,  this  study  proposes  a  low-resource  neural  machine  translation  approach
with  multi-strategy  prototype  generation,  and  the  approach  includes  two  phases.  (1)  Keyword  matching  and  distributed  representation
matching  are  combined  to  retrieve  prototype  sequences,  and  the  pseudo  prototype  generation  approach  is  leveraged  to  generate  available
prototype  sequences  during  retrieval  failures.  (2)  The  conventional  encoder-decoder  framework  is  improved  for  the  effective  employment  of
prototype  sequences.  The  encoder  side  utilizes  additional  encoders  to  receive  prototype  sequences.  The  decoder  side,  while  employing  a
gating  mechanism  to  control  information  flow,  adopts  improved  loss  functions  to  reduce  the  negative  impact  of  low-quality  prototype
sequences  on  the  model.  The  experimental  results  on  multiple  datasets  show  that  the  proposed  method  can  effectively  improve  the
translation performance compared with the baseline models.
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 1   引　言

近年来, 随着端到端翻译模型和注意力机制的提出 [1,2], 神经机器翻译 (neural machine translation, NMT)取得

了长足的发展, 在主流语言对上的翻译性能迅速超过统计机器翻译 [3], 逐渐发展为目前主流的机器翻译模式. 为提

升神经机器翻译性能, 研究者们提出了各种方法. 其中, 基于原型序列融入的原型方法受到很多关注.

原型序列是存在于翻译记忆库中的目标端句子, 内含目标语言端语义信息. 原型方法通过在翻译进程中引入

原型序列来利用目标端语义信息, 使其被隐式地用于指导词对齐和解码约束等过程. 如图 1所示, 原型方法的主要

流程为: 利用检索技术在既有的翻译记忆库中检索与当前输入相似的源端句子, 随后提取该源端句子所对应的目

标端句子作为原型序列, 最后将原型序列用于数据增强或直接作为编码器输入融入翻译过程. 近年来, 原型序列检

索方法在资源丰富场景下得到了较好的发展 [4,5], 原因在于资源丰富场景下存在大规模的翻译记忆库, 因此原型方

法可以通过检索记忆库得到较高质量的原型序列, 进而有效地提升翻译性能. 然而在低资源场景下, 受限于平行语

料的规模和质量, 传统的原型序列检索方法往往难以检索得到可用的原型, 对下一步翻译任务的效果提升有限. 除

此以外, 在对原型序列利用方面, 尤其是将原型序列作为编码输入融入翻译模型的方式上, 研究者们提出了很多改

进, 文献 [6] 采用双编码器结构对输入句子和原型序列同时进行编码, 同时在解码端引入门控机制来平衡源句和

原型序列间的信息比例. 文献 [7]针对原型方法中效率和信息利用率不高的问题, 提出了软原型模型, 该模型通过

直接建立源语言单词和目标语言单词的直接映射来生成原型序列. 然而, 以上工作重点关注编码过程中的原型序

列表示及解码过程中的信息流动控制, 对低资源场景下的解码过程中, 如何在最大化利用优质原型序列的同时减

少低质量原型序列对翻译过程的负面影响则讨论较少. 整体而言, 原型序列检索和融入成为低资源场景下应用原

型方法的瓶颈, 是值得深入研究的问题.
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图 1　原型序列检索与利用示例
 

针对以上问题, 本文提出一种基于多策略原型生成的低资源神经机器翻译方法, 通过改进的原型获取方法和

特定的翻译框架结构, 更好地提升低资源神经机器翻译的性能. 本文的主要贡献有如下 3方面.
(1)提出一种基于多种策略混合的原型生成方法, 通过联合使用原型序列检索方法和基于词替换的伪原型生

成方法来获取原型序列, 从而在保证序列质量的前提下, 最大化提升低资源场景下可用的原型序列数量.
(2) 对编码器-解码器翻译框架进行了改进, 编码端使用额外的编码器接收原型序列输入, 解码端使用门控机

制控制信息的比例和流动过程. 此外, 改进损失计算方法, 使模型在尽力利用高质量原型序列所含语义信息的同

时, 削弱低质量原型序列对翻译模型的负面影响.
(3)在低资源场景下的多个翻译数据集上验证了本文方法. 与基线系统和同类原型方法相比, 本文模型在低资

源场景下具有更优异的性能, 同时能带来更好的翻译流畅度.

 2   相关工作

目前原型方法领域的研究工作主要集中在原型匹配和原型利用两个阶段. 原型匹配主要通过句子相似性来检

索相似句子, 代表性的匹配方法有关键词匹配 (lexical matching) 和分布式表示匹配 (distributed representations
matching). 原型利用方面, 目前的主流方法主要通过数据增强和直接编码输入的方式使用原型序列.
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 2.1   原型匹配

关键词匹配是基于词汇的匹配方式, 目标是识别出与给定句子相似的句子, 主要实现方法有模糊匹配和 N-gram
匹配. 模糊匹配主要通过编辑距离进行句子间相似度的计算和度量, N-gram匹配则是通过最长公共子序列进行相

似度计算. 基于关键词匹配的代表性工作中, 文献 [4]利用 lucene工具首先检索得到候选源句, 随后利用编辑距离

计算输入句子与候选源句的相似度. 在编辑距离计算中, 将无需编辑的词或短语存储为翻译碎片, 作为准确翻译片

段指导进一步的翻译过程. 文献 [5] 则针对编辑距离计算时间复杂度较高的问题, 提出了先利用 SetSimilarity-
Search 检索得到 top-k 个相似性匹配, 后利用编辑距离进行相似度排序的方法. 此外, 为综合利用模糊匹配和 N-
gram匹配的优势, 文献 [8]提出一种相关词检测算法, 该算法能够同时被应用到模糊匹配及 N-gram匹配方法中.
针对编辑距离计算中各单词权重总是平均分配的问题, 一些研究工作 [9]在计算相似度之前, 通过句子规范化方法

进行预处理, 降低停用词和标点符号等的权重. 也有研究工作 [10]利用 IDF 和词干提取技术增加重要单词的权重,
从而减少形态变体的权重.

随着基于神经网络计算的分布式表征的出现, 句子相似度度量的研究取得了巨大进展. 特别是句子向量化技

术 [11]和预训练技术 [12]的出现, 使得句子的表征和检索更为精确和高效. 其中, 文献 [13]构建检索器, 通过比较句子

表征计算句子间的相似性, 为进一步的编辑操作提供基础. 与其不同的是, 文献 [5]利用向量化检索工具进行相似

性检索, 有效地解决了编辑距离计算中时间复杂度较高的问题. 基于文献 [5]的工作, 文献 [8]提出了相关词检测

算法并将其融入模糊匹配及 N-gram匹配方法中, 随后结合分布式表示匹配方法进行综合检索, 有效地提升了检索

到的原型序列质量. 此外, 文献 [14]在无监督场景下, 使用 FastText和 Vecmap进行无监督的跨语言词嵌入, 通过

SIF获得基于该词嵌入的跨语言句子嵌入, 进而利用Marginal-based评分从两个语料库中检索相似的句子. 其他自

然语言处理任务中, 文献 [15] 针对文本生成任务, 将稀疏诱导先验引入原型选择分布: 检索得到的原型序列、原

始输入和编辑操作被共同编码为分布式表征后输入到推断网络进行预测, 以期得到语义相似的文本输出.
以上方法有效地提升了原型匹配的效率和准确性, 但较少考虑多种匹配方法的结合使用. 已存在的综合使用

方法 [8]也未对低资源环境下未能检索到原型序列的情况做进一步处理.

 2.2   原型利用

目前, 原型方法主要通过数据增强和直接编码输入的方式使用原型序列. 基于数据增强的方法通过将检索得

到的原型序列加入原始输入语料中以实现语料扩充, 多以拼接源句的方式进行. 受文献 [16,17]所提出的源句与译

文拼接和多种源语言间拼接的思想启发, 文献 [5] 在获取到原型序列后, 通过 3 种拼接策略将其拼接到输入的源

句之后, 进而与原始输入的目标句组合成新语料后投入训练, 随后验证了新语料与原始语料组合或消融后对翻译

性能的影响. 文献 [8]则提供了 FM# 等 5种不同的拼接方式, 拼接的同时通过相关词标签对基于关键词匹配得到

的原型序列进行标记, 因此不仅实现了语料的扩充, 同时也考虑了词共现信息对模型的影响. 文献 [18,19]则针对

只有双语词典的低资源场景, 将目标端单词视为短原型序列, 以拼接到源端单词之后或直接替换的方式扩展语料,
同时对每个单词的来源予以标记, 该方法能够提升低资源场景下的语料规模和翻译性能.

除数据增强外, 很多研究工作通过直接编码输入的方式使用原型序列. 具体而言, 通过改变编码器-解码器框

架, 增加额外的原型编码器对原型序列进行编码, 得到序列表征后与输入句子表征一起投入解码过程. 文献 [6]将
原型序列作为额外信号, 利用新的编码器对它进行编码, 进而用来指导解码过程. 同时, 通过引入门控机制来平衡

源句和原型序列间的信息比例. 针对原型方法中效率和信息利用率不高的问题, 文献 [7]提出了软原型模型. 模型

首先训练得到基础翻译模型, 据此建立源语言单词和目标语言单词的概率关系. 与文献 [6]不同的是, 软原型序列

通过源与目标间的直接映射得到, 随后被输入到额外的原型编码器中进行编码. 除此以外, 有研究工作通过多次编

解码机制 [20−22]将第 1次产生的译文作为原型序列引入二次编解码过程. 也有研究工作通过结合词典或句法结构 [23]

形成富信息原型序列, 作为额外的编码器输入.
以上方法均带来了翻译性能上的提升, 但是仍然主要面向资源丰富场景, 较少针对低资源场景进行特定的改

进. 为此, 本文提出一种基于多策略原型生成的低资源神经机器翻译方法, 通过多种策略混合方式进行原型序列生
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成, 同时改进翻译模型结构, 使模型侧重学习较高质量原型序列中的语义信息, 减少低质量原型序列对模型的影响.

 3   基于多种策略混合的原型生成方法

为保证原型序列的可用性, 本文利用基于多种策略混合的原型生成方法进行原型生成. 方法的具体思路为: 首
先结合使用模糊匹配和分布式表示匹配进行原型检索, 如未检索到原型, 则利用词替换操作对输入句子中的关键

词进行替换, 得到伪原型序列. 原型生成的整体流程如图 2所示.
  

输入 x

模糊匹配

匹配成功
否

是

分布式表示匹配获取
top-k 个匹配源句

在 top-k 个
源句中

是

否 分布式表示匹配获取

阈值

是

否 基于词替换的伪原型
序列生成

得到原型序列

得到最优匹配源句 sbest

sbest 
最优匹配源句 sbest

x 与 sbest 距离大于

图 2　原型生成流程图
 

 3.1   结合分布式表示匹配的混合式原型匹配 {
(sl, tl
)

: l = 1, . . . ,L} sl tl x翻译记忆库是由 L 对平行句组成的集合   , 其中   为源句,    为目标句. 对给定的输入句子   ,
首先使用关键词匹配于翻译记忆库中进行检索. 低资源环境下, 由于语料中的长句数量较少, 易导致匹配到的片段

长度较短, 难以形成有效的相似度度量. 因此本文未采用 N-gram匹配, 而是采用模糊匹配作为关键词匹配方法, 其
定义为:

FM (x, si) = 1− ED(x, si)
max(|x| , |si|)

(1)

ED(x, si) x, si |x| x其中,    是   间的编辑距离,    为   的句长.
与基于关键词的匹配方法不同, 分布式表示匹配根据句子向量表征之间的距离进行检索, 某种程度上是利用

语义信息进行相似性检索的手段, 也因此提供了与关键词匹配不同的检索视角. 基于余弦相似度的分布式表示匹

配定义为:

EM (x, si) =
hx ·hsi

∥hx∥×
∥∥∥hsi

∥∥∥ (2)

hx hsi x si ||hx || hx其中,    和   分别为   和   的向量表征,    为向量   的度量. 为实现快速计算, 本文首先使用多语言预训练模
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x si型 mBERT (multilingual-BERT) 得到句子   和   的向量表征, 随后依据表征, 使用 Faiss 工具 (https://github.com/
facebookresearch/faiss)进行相似性匹配.

sbest

s′ = {s1, s2, . . . , sk} sbest ∈ s′ sbest tbest

sbest < s′ sbest

本文结合利用两种方法的优势, 如图 2所示, 当模糊匹配能够得到最优匹配源句   时, 利用分布式表示匹配

得到 top-k个匹配结果的集合   , 如   , 则选取   对应的目标端句子   作为原型序列. 当模

糊匹配未能检索到匹配源句或   时, 则通过分布式表示匹配检索出最优匹配源句   .

 3.2   基于词替换的伪原型生成

x sbest

本节针对不同数据规模场景下匹配方法的效果进行了对比. 常规来说, 翻译领域将高质量平行句对数达到百

万的翻译场景视为资源丰富场景. 因此, 我们采用百万句对级别的英-荷数据集 (European commission (en-nl),
2.4M)[5]和英-德数据集 (WMT14 (en-de), 4.5M)作为资源丰富语言对, 采用 10万句对级别的英-越数据集 (IWSLT15
(en-vi), 133k)和英-德数据集 (IWSLT15 (en-de), 172k)作为低资源语言对展开分析, 其中 IWSLT15 (en-vi)数据集

的分析结果来源于本文实验. 如表 1所示, 资源丰富场景下仅基于模糊匹配即可得到大规模的高质量原型序列. 然
而在低资源场景下, 模糊匹配检索得到原型序列数量明显不足. 使用结合了模糊匹配和分布式表示匹配的混合式

原型匹配后, 可在一定程度上缓解该问题, 然而如表 2所呈现的, 大规模数据集WMT14上, 相比单独使用模糊匹

配策略, 结合使用分布式表示匹配能够得到较为理想的匹配结果. 而对于小规模数据集 IWSLT15而言, 结合模糊

匹配和分布式表示匹配后, 能够在关键词匹配基础上附加语义层面的综合考量, 进一步提升原型序列质量. 然而,
为了保证检索到的序列质量, 需对分布式表示匹配设定阈值, 根据输入句子   与匹配源句   间的相似性距离对

结果进行筛选, 得到符合质量要求的原型序列. 筛选操作会减少匹配结果的数量, 相比资源丰富场景, 该操作对低

资源场景的影响更甚, 也因此造成了低资源场景下匹配到的高质量原型序列数量依然远小于资源丰富场景的情

况. 因此, 如需在低资源环境下较好地应用原型方法, 合理的原型序列生成机制是必要的. 受文献 [24]的思想启发,
本文针对此问题提出了基于词替换的伪原型生成方法, 含以下两种替换策略.
 
 

表 1    不同数据规模下的模糊匹配效果 (%) 

场景 数据规模
模糊匹配区间

<50 50–59 60–69 70–79 80–89 90–99
资源丰富 2.4M 41.3 11.4 10.3 8.8 14.2 14.0
低资源 133k 84.7 5.5 4.1 3.7 1.1 0.9

注: 资源丰富场景数据集: European commission (en-nl); 低资源场景数据集: IWSLT15 (en-vi)
 
 

表 2    模糊匹配与混合式原型检索效果对比 (%) 

场景 匹配策略
匹配区间

<50 50–59 60–69 70–79 80–89 90–99

资源丰富
模糊匹配 40.1 12.1 13.5 10.7 12.8 10.8

模糊匹配+分布式表示匹配 (EM > 0.5) 33.2 13.5 14.7 14 13.4 11.2

低资源
模糊匹配 83.7 4.9 5.2 4.0 1.4 0.8

模糊匹配+分布式表示匹配 (EM > 0.5) 78.9 6.0 6.5 4.9 2.2 1.5
注: 资源丰富场景数据集: WMT14 (en-de), http://workshop2017.iwslt.org/; 低资源场景数据集: IWSLT15 (en-de), http://statmt.org/
wmt14/translation-task.html

● 全局替换: 当输入句子未能检索到匹配时, 基于最大化原则, 利用双语词典对输入句子中的词进行尽力替换,
替换后的句子被称为伪原型序列. 我们期望由目标端词汇构成的伪原型序列能够为编解码过程提供额外指导信息.

● 关键词替换: 从双语词典中抽取重要名词和实体构建关键词词典. 当输入句子未能检索到匹配时, 利用该词

典对输入句子中的关键词进行替换, 生成伪原型序列, 替换次数上限小于设定的阈值. 我们期望在共享词表的基础

上, 该混合了源端和重要目标端词汇的伪原型序列能够为译文的生成提供指导.
图 3展示了利用全局替换进行伪原型生成的过程. 给定的英语输入句子“Special education is a noble work.”, 经
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查找双语词典后被直接替换为越南语句子“Học hành đặc biệt là cao quý một công việc.”, 随后, 源句和替换后的句

子分别作为句子编码器和原型编码器的输入进行编码. 与全局替换不同的是, 关键词替换通过查找关键词词典将

输入句子替换为双语混合句子, 随后将两个句子分别输入到句子编码器和原型编码器. 两种方式对性能的不同影

响在实验章节中说明.
  

句子编码器

原型编码器Học hành đặc biệt là cao quý một công việc.

全局替换数据生成器
(Global replacement data generator)

Special education is a noble work

图 3　词替换示例 (英语→越南语)
 

 4   基于原型序列融入的翻译模型

x = {x1, x2, . . . , xm}

本文期望通过层次化组合使用原型匹配和原型生成方法来提升检索到的原型序列的数量与质量, 然而在原型

利用方面, 传统的原型方法在神经网络架构上并未针对性地考虑低资源环境下的适用情况. 针对此问题, 我们对编

解码器结构进行了改进并于本节展开介绍. 首先回顾传统基于注意力机制的标准神经机器翻译模型: 给定源语言

输入句子   , 传统模型被定义为:

P (y|x;θ) =
N∏

i=1

P (yi|y<i; x;θ) (3)

θ y<i t = {t1, t2, . . . , tn}其中,    为模型参数,    为已经得到的译文. 融入原型序列   后, 新的翻译模型表述为:

P (y|x; t;θ) =
N∏

i=1

P (yi|y<i; x; t;θ) (4)

为了更好地融入原型序列, 本文模型的整体结构设计如下: 编码端采用双编码器结构, 能够同时接收句子输入

和原型序列输入, 然后将输入编码为相应的隐状态表示; 解码端融入门控机制, 利用神经网络自学习能力实现句子

信息和原型信息间的比例优化, 控制解码过程中的信息流动. 为减少过低质量原型序列对解码过程的影响, 对损失

函数进行了优化. 模型整体结构如后文图 4所示. 句子编码器和原型编码器分别对输入的句子和检索到 (生成)的

原型进行编码. 解码端基于编码器隐状态进行门控操作.

 4.1   编码端

x = (x1, x2, . . . , xm) hx = (hx1,hx2, . . . ,hxm) hxi

xi t = (t1, t2, . . . , tn)

ht = (ht1,ht2, . . . ,htn) hti ti

为能同时处理句子输入和原型序列输入, 编码端采用双编码器结构. 句子编码器为标准的 Transformer 编码

器, 由多层堆叠而成, 其中每层又由 2个子层构成: 多头自注意力层和前馈神经网络层, 均使用残差连接和层正则

化机制. 给定输入句子   , 句子编码器将其编码为相应的隐状态序列   , 其中 

为   对应的隐状态. 原型编码器在神经网络结构上与句子编码器一致. 给定原型序列   , 原型编码器

将其编码为相应的隐状态序列   , 其中   为   对应的隐状态.

 4.2   解码端

i sself hx

解码端通过融入门控机制对编解码注意力层进行了改进, 使其能平衡句子信息和原型信息的比例, 控制解码

过程中的信息流动. 改进后的解码器由 3个子层构成: (1)自注意力层; (2)改进的编解码注意力层; (3)全连接前馈

网络层. 其中, 改进的编解码注意力层由句子编解码注意力模块和原型编解码注意力模块构成. 如图 4所示, 接收

到   时刻多头自注意力层的输出   和句子编码器的输出   时, 句子编解码注意力模块进行注意力计算:
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sx = MultiheadAtt(sself ,hx,hx) (5)

MultiheadAtt(·)其中,    为基于多头的注意力计算. 与此类似, 原型编解码注意力的计算为:
st = MultiheadAtt(sself ,ht,ht) (6)

sx st α随后, 句子编解码注意力输出   和原型编解码注意力输出   被连接, 用于计算比例变量   :
α = Sigmoid(Wα [sx; st]+bα) (7)

Wα bα α其中,    和   为可训练参数.   随后被用于计算编解码注意力层的最终输出, 计算公式为:
senc_dec = αsx + (1−α) st (8)

senc_dec如图 4右上部分所示,    作为输入被填充到全连接前馈网络中:

sffn = f
(
senc_dec

)
(9)

f (x) f (x) =max(0, xW1 +b1)W2 +b2 W1,W2,b1 b2 i yi其中,    的定义为:   , 其中   和   均为参数. 最终   时刻的译文   计算如下:
P (yi|y<i; x; t, θ) = Softmax (σ( sffn )) (10)

t σ(·)其中,    为原型序列,    为线性变换函数.
  

yt

×N

hx

α 1−α

Sself

ht

Feed forward

Enc-dec attention

Self attention

Positional encoding

y1, y2, ···, yt−1

hx1, hx2, ···, hxm ht1, ht2, ···, htn

Feed forward

Self attention
N×

Positional encoding

x1, x2, ···, xm

Sentence encoder

Feed forward

Self attention
×N

Positional encoding

t1, t2, ···, tn

Prototype encoder

Decoder

Enc-dec

attention

Enc-dec

attention

Softmax

图 4　翻译模型整体结构
 

 4.3   损失计算

给定训练语料集合 D, 传统基于注意力机制的神经机器翻译模型使用最大似然估计 (MLE) 损失函数来更新

模型参数:

L (θ′) =
∑
x,y∈D
− log P (y|x;θ′) (11)

θ′ t其中,    为编码器和解码器的参数. 在通过原型编码器将原型序列   引入模型后, 损失计算则变化为:

L (θ′′) =
∑
x,y∈D
− log P (y|x; t;θ′′) (12)

θ
′′

β L (θ′) (1−β)
L (θ′′) L (θ)

其中,    为句子编码器、原型编码器和解码器的参数. 传统基于最大似然估计的损失函数促使译文接近真实分布,
引入原型序列的损失函数则考虑了原型序列对译文语义的指导作用. 综合考虑 2种损失函数特点, 同时受文献 [23]
等工作启发, 我们在训练过程中将两种损失进行了结合, 以比例   应用损失函数   , 以剩余比例   使用损

失函数   . 最终的损失函数   为:
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L (θ) = βL (θ′)+ (1−β) L (θ′′) (13)

β β

β

其中,    为比例参数. 实际应用中, 我们发现通过合理的   值设定可控制原型编码器所引入的信息量, 利用神经网

络的自学习能力, 使模型更关注于高质量原型序列, 减少低质量的原型序列对训练过程的影响, 提升在低资源环境

下的性能.    比例参数对模型性能的影响于第 5节中进行了说明.

 5   实验与分析

 5.1   数据集

本文使用机器翻译领域的通用数据集 IWSLT15进行模型训练, 翻译任务为英 (en)-越 (vi)、英 (en)-中 (zh)和
英 (en)-德 (de). 表 3显示了数据集的构成情况. 验证和测试方面, 选择 tst2012作为验证集进行参数优化和模型选

择, 选择 tst2013作为测试集进行测试评估. 实验使用的全局替换词典源自 PanLex (https://panlex.org/)、维基百科

及实验室自建的英汉-东南亚语词典, 其中实体部分主要来源于维基百科和自建词典并附带实体标记. 通过

PanLex 及谷歌翻译接口自动实现了德语词汇与其他语种的对齐. 最终的英 (en)-越 (vi)-中 (zh)-德 (de) 词典包含

61k词对. 关键词词典通过标记筛选方式自全局词典得到, 筛选过程中保留全部实体. 为避免替换过于集中于某些

热点名词, 对名词性词汇于语料中检索并按出现频率进行倒排, 最终形成的关键词词典规模为 7.3k.
 
 

表 3    实验数据集 
语料类型 数据集 语言对 训练集 验证集 测试集

小规模平行语料

IWSLT15 en↔vi 133k 1 553 1 268
IWSLT15 en↔zh 209k 887 1 261
IWSLT15 en↔de 172k 887 1 565

大规模平行语料 WMT14 en↔de 4.5M 3 003 3 000
 

 5.2   参数设置

10−3

本文采用 Transformer 模型作为实现平台, 针对低资源场景进行神经网络参数设定. 我们参考了 Sennrich
等人 [25]关于低资源环境下优化神经机器翻译效果的推荐设置, 包括层正则化和较为激进的 dropout. 编码器和解码

器分别采用默认的 2层神经网络, 注意力头数设置为 4. 隐状态维度、词嵌入维度及批次大小设置为 256, 每 1 000
次迭代后即进行模型评估. 使用 Adam优化器进行模型参数优化, dropout和标签平滑设定为 0.1, 初始学习率设置

为   . 测试阶段我们使用集束搜索算法进行解码, 集束宽度为 4, 长度惩罚设置为 1.

 5.3   评价指标

选择大小写不敏感的 4-gram BLEU值 [26]作为译文质量评价指标, 评价脚本采用大小写不敏感的 multi-bleu.perl.
为了从更多角度评价译文质量, 另外采用 RIBES (rank-based intuitive bilingual evaluation score) [27]进行辅助评测.
与 BLEU 评测不同, RIBES 评测方法侧重于关注译文的词序是否正确, 适用于低资源环境下的译文流畅度评判.
对最优的 BLEU值结果, 均利用 bootstrap 重采样方法 [28]进行了显著性测试.

 5.4   匹配策略

FM (x, si)

EM (x, si)

sbest

s′ = {s1, s2, . . . , sk} k EM (x, si)

如第 3.1节所示, 对于模糊匹配, 利用   进行相似性计算后即可得到最优的模糊匹配序列, 而分布式表

示匹配需首先使用多语言预训练模型 mBERT得到句子的向量表征. 然而, 虽然 mBERT基于多种语言训练得到,
但在训练过程中没有显式的跨语言对齐信号. 因此, 为了更加适配本文所提的基于替换的伪原型生成方法, 对齐源

语言与目标语言词语, 本文使用同样基于替换机制的 code-switching方法 [24]对 mBERT进行了微调, 使多种语言自

动对齐到统一的向量空间中. 分布式表示匹配   基于微调后的 mBERT得到句子向量表征, 随后使用 Faiss
工具以 IndexFlatL2 方式构建索引、进行相似度计算. 评估最优模糊匹配序列   是否属于分布式表示匹配得到

的 top-k个结果集合   时,    设置为 3. 检索最优分布式表示匹配序列时, 阈值设置为   >0.5.
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在利用关键词替换策略生成伪原型时, 以顺序次序进行词典检索. 同时为避免退化为全局替换, 依据实验结果设置

替换操作上限为 3次.

 5.5   基线模型

为了验证本文模型的性能, 将其与一些基线进行了比较.
● GNMT: 传统的 RNN模型, 选择双向 LSTM作为编解码器单元. 参考低资源翻译场景 [25]进行模型参数设置.

其中神经网络层数设置为 2, 隐状态和词嵌入维度设置为 256. 其余参数参考默认设置 (https://github.com/NVIDIA/
DeepLearningExamples/tree/master/PyTorch/Translation/GNMT).

● Transformer[29]: 基于自注意力机制的基础翻译模型. 如第 5.2节所述, 采用针对低资源场景下的谨慎神经网

络参数设定. 本文所提方法基于基础 Transformer模型实现.
● Term-constraint[18]: 基于外部词典的数据增强方法, 该方法提供了 append和 replace两种策略用于产生新数

据. Append策略是将词典中的目标词追加到相应的源端单词之后. Replace策略是将源句中的词语替换为词汇表

中相应的目标词. 我们将本文方法与该工作中性能较优的 append策略进行了比较.
● NMT-GTM[6]: 一种高效的原型模型. 编码端利用双编码器编码输入句子和原型序列, 解码端引入门控机制

平衡输入句子和原型序列间的信息比例. 模型采用 GRU为神经网络单元, 本文实验中, 参数设置参考 GNMT模型

进行.
● SoftPrototype[7]: 一种高效的原型神经机器翻译模型. 首先训练基础翻译模型, 通过该模型实现源与目标间

的直接映射、得到软原型序列. 随后在编码端利用额外的原型编码器对原型序列进行编码, 解码端利用门控机制

控制信息流动.

 5.6   实验结果

 5.6.1    损失函数超参对翻译性能的影响

β

β β

β

β

β

本文于第 4.3 节中对传统的损失函数进行了改进, 通过引入比例参数   来自动调整原始 MLE 损失和原型序

列损失的比例. 为了观察所引入的比例参数   的不同取值对翻译模型性能产生的影响, 我们设定   ={10%, 20%,
30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%}, 在不同的验证集上展开评估. 评估结果表明, 当   位于 0.5至 0.8区间时,
模型整体表现较好并均于   =0.6时达到最优性能. 随后, 我们使用测试集于 3个翻译任务上进行了验证. 验证结果

与评估结果保持一致. 后文图 5显示了   =0.6时模型在越 (vi)→英 (en)测试集上的性能曲线.
 5.6.2    关键词替换阈值对翻译性能的影响

利用关键词替换进行伪原型生成过程中, 我们首先依据经验设置替换阈值, 随后基于验证集性能对阈值进行

调整. 评估结果表明, 在顺序遍历词典策略下, 当替换次数阈值设置较小时, 生成的原型序列与原文区别有限, 难以

为翻译过程提供有效的指导信息; 而当设置较大时, 则趋向退化为全局替换; 当关键词替换次数设置为 3时模型表

现最优. 测试集上的结果显示了同样的变化趋势, 如图 6越 (vi)→英 (en)翻译结果所示.
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 5.6.3    BLEU值评测

首先比较了不同基线系统的性能, 如后文表 4上半部分所示. 其次为了观察不同的替换策略及改进的损失计

算对翻译效果的影响, 我们进行了消融试验并在表 4中报告了实验结果, 其中默认设置及方法缩写如下.
● 默认: 不进行伪原型生成, 只使用模糊匹配和分布式表示匹配得到原型序列. 使用原型损失函数 (第 4.3 节

公式 (12))计算损失.
● AR: 利用全局词替换生成伪原型序列, 通过双语词典对输入句子中的单词进行匹配和替换. 未采用最大化

匹配原则, 即词的不同形态视为不匹配. 如超出词典范围未能匹配成功, 则保持原词不变.
● KR: 利用关键词替换生成伪原型序列, 通过关键词词典对输入句子中的单词进行最多 3次匹配和替换.

β● L: 使用改进后的损失函数 (第 4.3节公式 (13)) , 根据第 5.6.1节的实验结果, 选取了最优的超参设定   =0.6.
依据表 4结果可以观察到, 相比未使用原型序列的 Transformer基线系统, 基于传统检索策略的原型方法在低

资源环境下性能提升有限. 以本文默认模型为例, 其在越 (vi)→英 (en)翻译任务上仅获得 0.4个 BLEU值的提升,
英 (en)→越 (vi)任务上的提升则更不明显. 我们认为造成此现象的一个主要原因是: 虽然利用原型序列所含语义

信息对于指导译文生成有促进作用, 但在低资源环境下, 检索到的可用原型序列比例过低, 不能提供足够的语义指

导. 除此以外, 消融实验结果表明, 使用 AR 后, 本文模型在所有翻译任务均取得了一定的性能提升, 但幅度较小.
可能原因是全局替换虽产生了更接近目标语言的句子, 但过多的词替换操作也同时放大了一词多义等噪声的影

响. 与之相比, 在限定替换上限的情况下, 基于关键词的替换 KR的效果更佳. 此外, 两种伪原型生成策略在结合使

用改进后的损失函数后 (AR+L和 KR+L) , 性能均得以进一步提升.
 5.6.4    RIBES值评测

依据 RIBES对本文所提出的方法进行了评测, 结果如表 5所示. 可以看出相比基线模型 GNMT和 Transformer
本文方法均获得了显著的提升, 与原型模型 NMT-GTM和数据增强模型 Term-constraint相比也取得了改善. 在所

有翻译任务上, 本文方法相比 SoftPrototype均获得了 RIBES值的提升. 上述结果说明本文方法能够较好地利用原

型序列提供的指导信息, 通过对真实句子 (原型序列)的学习, 有效提升译文的流畅度.

 5.6.5    预训练模型微调对模型的影响

本文使用基于替换机制的 code-switching方法对多语言预训练模型 mBERT进行了微调, 将多种语言自动对

齐到统一的向量空间. 后文表 6的结果表明, 相比原始 mBERT, 在基于经过微调的 mBERT上验证本文方法, 获得

了平均 0.51个 BLEU值的提升. 出现此情况的可能原因是, 微调使互为替换的词对具有相似的向量表征, 进而在

分布式表示匹配过程中获取了更接近原文的表示、提升了原型序列的质量.
 5.6.6    语言相似性对伪原型生成的影响

第 5.6.5 节中, 预训练模型微调使互为替换的词对具有相似的向量表征, 进而对原型生成过程产生积极影响.

表 4    BLEU值评测结果
 

模型
翻译方向

en→vi vi→en en→zh zh→en en→de de→en
GNMT 27.34 25.13 22.37 20.29 26.18 29.67

Transformer 30.21 28.20 25.64 23.32 30.55 34.07
Term-constraint 30.68 28.72 25.76 23.49 31.58 34.73
NMT-GTM 30.25 28.44 25.79 23.45 30.71 34.02
SoftPrototype 30.70 28.79 26.40 23.91 31.37 34.45
本文模型 30.54 28.60 26.46 23.98 31.34 34.49

本文模型 (+AR) 30.89 29.03 26.85 24.27 31.95 34.93
本文模型 (+KR) 31.32 29.38 27.07 24.64 32.24 35.41

本文模型 (+AR+L) 31.07 29.35 27.13 24.67 32.18 35.25
本文模型 (+KR+L) 31.61 29.56 27.32 24.88 32.53 35.67

p < 0.05注: 结果通过了显著性检验 (bootstrap重采样,    )

表 5    RIBES值评测结果
 

模型
翻译方向

en→vi vi→en en→zh zh→en en→de de→en
GNMT 71.82 71.59 70.37 69.39 76.56 76.12

Transformer 73.15 73.00 71.44 70.24 79.03 78.29
Term-constraint 74.90 74.64 72.63 71.67 80.39 79.13
NMT-GTM 74.36 74.28 72.85 71.80 79.78 78.45
SoftPrototype 74.95 74.59 73.25 72.31 80.02 78.77

本文模型 (KR+L) 75.71 75.46 73.75 72.47 80.88 79.53
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那么具有天然语言相似性的语言对是否更加适用于本文方法? 针对此问题, 本文选择 ALT数据集 (http://www2.nict.
go.jp/astrec-att/member/mutiyama/ALT/) 的英语 (en)-中文 (zh)-泰语 (th)-老挝语 (lo) 子集部分进行了试验验证.
ALT数据集是由 20k组平行句构成的小规模多语平行数据集, 其特点为语料均经过人工调整、质量较高. 选取的

子集中, 泰语-老挝语为同属于壮侗语系的高度相似性语言 [30,31], 英语和中文则与泰老两种语言的差异性较大. 我
们使用数据集内置切分工具 ALT-Standard-Split对子集进行了切分, 切分后的训练集、验证集、测试集分别由 18 088、
1 000、1 018组三语平行句子构成. 采用 4-gram BLEU值进行译文质量评估.
 
 

表 6    微调对模型的影响 

预训练模型
翻译方向

平均BLEU
en→vi vi→en en→zh zh→en en→de de→en

mBERT 31.17 29.05 26.70 24.24 32.12 35.25 29.75
code-switching+mBERT 31.61 29.56 27.32 24.88 32.53 35.67 30.26

 

从表 7可以观察到, 在英 (en)/中 (zh)→泰 (th)/老 (lo) 4个翻译任务中, 英→泰任务得到最大的 1.18个 BLEU
值的提升. 与之相比, 泰 (th)→老 (lo) 任务得到了更为显著的 1.89 个 BLEU 值的提升. 可能原因是对于相似性语

言, 词的向量表征更为接近, 同时句法结构的相似性使替换后的句子更接近真实结构. 依据结果我们认为, 本文方

法在低资源环境下的相似性语言翻译任务上更具优势.
 
 

表 7    语言相似性对伪原型生成的影响 

模型
翻译方向

en→th en→lo zh→th zh→lo th→lo
Transformer 7.53 7.38 7.25 7.11 7.27
本文模型 8.71 8.44 8.33 8.2 9.16

 6   结　论

本文针对目前主流的原型方法在应用于低资源环境时, 存在检索到的原型序列数量不足及低质量原型序列带

来的噪声引入问题, 提出了一种基于多策略原型生成的低资源神经机器翻译方法. 通过结合传统检索方法和所提

出的伪原型生成方法提升原型序列获取的效率和质量, 同时通过改进的翻译模型结构, 将检索到的原型序列融入

传统编解码器框架, 在最大化利用原型序列所含语义信息的同时削弱低质量序列带来的影响. 相比其他原型方法,
在原型序列检索方面, 本文方法能够基于少量平行语料有效地提升检索到的原型序列的数量和质量; 在信息利用

方面, 本文方法能够在编码端使用额外的原型编码器学习原型序列表征, 同时在解码端更深入地利用高质量原型

序列所含语义信息、减少低质量原型序列引入的噪声信息. 通过实验验证了本文方法在低资源环境下及相似性语

言环境下的适用性, 同时也表明本文方法并不局限于特定语言, 具有可迁移性. 下一步将在更多的数据集上实践所

提出的方法.
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