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基于增量式自学习策略的多语言翻译模型
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(厦门大学信息科学与技术学院,福建 厦门 360001)

摘要:针对源语言到目标语言缺乏平行语料的情况,提出了一种基于增量式自学习策略的多语言翻译模型,即利用中

介语双语语料训练源语言到目标语言的翻译模型.在Transformer架构下,相比于基于中介语和直接在伪平行语料上训

练的普通双语翻译模型,使用该方法在第十四届全国机器翻译研讨会(CWMT2018)多语言翻译评测数据集上的机器双

语互译评估(BLEU)值提升了0.98个百分点.在此基础上,还对比了不同的预处理方法、训练策略以及多模型的平均和

集成策略,其中多模型集成策略的BLEU值上可在多模型策略的基础上进一步提升0.53个百分点.
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  第十四届全国机器翻译研讨会(CWMT2018)机
器翻译评测的英、日、汉多语言翻译任务中,仅提供专

利领域的英汉、日汉双语平行数据以及汉语单语语料

作为训练数据,目标是生成日英专利翻译.可见该任

务为典型零资源的翻译问题.
数据驱动的机器翻译往往需要依赖大量的平行语

料,为了缓解低资源语言和特定领域语料稀缺的问题,
基于中介语的翻译方法和多语言翻译方法相继被提出.
2001年Gollins等[1]最先提出了基于中介语的翻译方

法,通过中间语言桥接源语言与目标语言之间的关系.
2003年,Kishida等[2]使用英语作为枢轴语言(pivot
language)实现了从德语到意大利语的跨语言信息检索.
2007年,Wu等[3]通过引入第三种语言实现基于短语

的统计机器翻译,实验证明枢轴语言方法的机器双语

互译评估(BLUE)值比法语 西班牙语翻译的直接训练

模型的BLEU值提高了0.06个百分点.虽然该方法在

统计机器翻译中应用较广,但错误传播会影响其翻译质

量,即源语言到中介语的错译会传播给中介语到目标语

言的翻译,导致源语言与目标语言的语义不一致[4].
多语言神经网络机器翻译方法的提出可以在缺

乏源语言 目标语言平行语料的情况下学习源语言 目

标语言之间的对应及转换关系,克服传统中介语翻译

存在的错误传递问题.在早期研究中,Dong等[5]提出

了一种基于共享语义表示的多任务学习方法来扩展

源语言,目的是增强翻译模型的泛化能力.该方法在

源端使用单个编码器,并为每种目标任务单独使用注

意力机制和解码器.Luong等[6]针对多对多的翻译任

务,分别使用单独的编码器和解码器来建模语言对.
Sennrich等[7]引入了一种跨语言共享注意机制的方

法,提出了一种多对一的翻译机制,并使用生成伪平

行语料的思想,使用中间语言来微调翻译模型.这些

方法 利 用 多 种 语 言 在 共 享 语 义 空 间 内 的 隐 含 信

息[8-9],缓解了多语言翻译的数据稀疏问题,提高了翻译

模型性能,但是对于添加到系统中的每种语言都需要增

加额外的编码器或解码器,这使得其网络结构的复杂度

与系统支持的语言数量成线性关系,训练代价过高.
与上述改变模型结构的方法不同,Johnson等[10]

和Ha等[11]通过在输入端引入强制翻译的标签来训

练多语言翻译模型.在Johnson等[10]的工作中,只为

源端句子添加强制翻译标签以指定目标语言.作为改

进,Ha等[11]提出将语言特定标签应用于混合语言词汇

表中,将不同语言的单词标注上该语言的标签并在源语
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言句首添加一个强制翻译标签.这种在源语言中加入强

制翻译标签的方法,可以在不添加额外编码器、解码器

和注意力机制的情况下训练多语言翻译模型.
虽然多语言机器翻译能克服翻译的错误传递,缓

解数据稀缺等问题,但是数据稀缺仍是翻译质量的一

大瓶颈.因此在前人的基础上,本研究提出了基于增

量式自学习方法的多语言神经网络机器翻译模型,利
用其生成源语言到目标语言的伪平行语料,并将其应

用于CWMT2018日英翻译任务中,尝试在缺少日英

平行句对的情况下实现日英翻译.

1 基于增量式自学习的多语言翻译模型

1.1 多语言翻译模型训练数据构建

受到Ha等[12]工作的启发,本研究在源语言的句

首加上了目标语言标签,例如源语言为英语,目标语

言为日语,标签则为<2JA>.同时,在句对分词后的

每个单词前加上“<源语言>”格式的标签,以标识不

同的语言.例如,英语句子:“I_love_you”,指定目标语

言为日语时该句被标注为“<2JA>_<EN>I_<EN>
love_<EN>you”,并将词与标签共同作为多语言翻

译模型的输入.

1.2 增量式自学习

使用增量式自学习策略进行翻译模型优化的方

法在统计机器翻译中已被采用.例如,Béchara等[13]提

出迭代地 使 用 翻 译 的 输 出 来 改 进 后 续 训 练 任 务.
Bertoldi等[14]应用反向翻译[3]机制改进统计机器翻译

(SMT)基线模型.Luong等[6]采用反向翻译改进神经

网络机器翻译(NMT)基线模型.Xia等[15]提出了一种

对偶学习机制,其中两个相反翻译方向的NMT模型

为彼此提供翻译知识,以实现从单语数据中学习翻译

模型.Lakew等[16]采用自学习方法利用强制翻译策略

生成平行句对,并进行多次迭代训练.基于增量式自

学习策略的多语言翻译模型迭代的具体算法如下所

示(本文中的多语言翻译模型为 NMT 模型,选用

RNNSearch和Transformer架构).
D=(src,tgt)/*输入数据D,src是源语言语料,

tgt是目标语言语料*/

 用D 初始化多语言翻译模型M.
 repeat

  forn=1to|D|do
   使用多语言翻译模型 M 从srcn生成src*n ,

从tgtn生成tgt*n
  endfor

  D*=(src,tgt)∪(src,src*)∪(tgt*,tgt).
  使用D*更新多语言翻译模型 M,

  until多语言翻译模型 M 收敛.
这种自学习模型优化方法已成功用于 NMT中,

而本研究借鉴文献[16]的方法,与其增量式学习策略

不同的有以下3个方面:1)通过使用双语模型合成的

源语言 目标语言语料进行基线系统的训练.因为有

了伪平行语料,所以模型的训练更容易收敛,迭代的

次数也会相应地减少,这样也加入了更多的信息以提

升最终效果.2)从现有的源语言 中间语言,中间语言

目标语言两对平行语料中抽取小部分源语言 目标语

言的平行语料,并进行过采样,用于模型训练调优.
3)使用多语言模型本身生成的源语言 目标语言、目
标语言 源语言两个方向的语料进行增量式训练,相
互提升这两个翻译方向的翻译质量,进而实现模型的

整体优化.

2 数据处理

数据是机器翻译的基础,而对数据的有效处理更

是特别关键的一步.本节主要介绍数据的预处理和伪

平行语料的生成方法.

2.1 数据预处理

在多语 言 翻 译 任 务 中,本 研 究 采 用 了 CWMT
2018发布的所有训练语料,包括日汉和英汉的训练数

据各300万句对,开发集数据包括日汉、英汉、日英3
个方向各3000句对.对其进行换行符及组合字符的

规范化、转义字符还原、全半角转换、乱码及控制字符

过滤、长度及对齐fast_align(https:∥github.com/

clab/fast_align)过滤等预处理.对于汉语语料,本研究

使用斯坦福分词工具进行分词,并采用基于规则的方

法修复部分分词错误;对于英语语料,本研究使用

Moses(http:∥statmt.org/moses/)脚本进行词例化

和大小写处理;对于日语语料,本研究使用 Mecab工

具进行分词.

2.2 亚词切分

为了处理低频词问题,本研究使用基于亚词切分

(subword)[17]的翻译方法.在实验过程中,对比了字节

对编码(BPE)与谷歌提供的开源的自然语言处理工具

包SentencePiece的处理方式.为了平衡不同语言的语

料规模,日、汉、英的词语数量按1∶1∶1的比例统计

出共同的词表.

2.3 扩充伪语料

本研究将官方提供的日汉、汉英300万句对训练
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集分别记作JAZH、ZHEN,中文单语语料记作ZH.再
从预处理后的JAZH、ZHEN两份语料中通过匹配中文

端自动抽取日英平行句对,共18035句对,记作JAEN.
本研究使用增量式自学习的方法利用已有的单

语语料ZH和双语语料JAZH、ZHEN生成日英双语

数据.具体策略如下:

1)在JAZH、ZHEN上先分别训练汉日、汉英单

语向NMT模型,在合并两份语料后采用基于多语言

标签的方法训练汉日、汉英多语言NMT模型.
2)用汉日 NMT模型将汉英训练集的中文端翻

译成日文,得到日英语料JAEN_ZHEN-ZH2JA.
3)用汉英 NMT模型将日汉训练集的中文端翻

译成英文,得到日英语料JAEN_JAZH-ZH2EN.
4)用日汉、汉英多语言NMT模型将中文单语语

料分别翻译成日文和英文,得到日英语料JAEN_ZH-
ZH2JA-ZH2EN.

5)用多语言NMT模型将汉英训练集的中文端翻译

成日文,得到日英语料JAEN_MULTI-ZHEN-ZH2JA.
6)用多语言 NMT模型将日汉训练集的中文端

翻译成英文,得到日英语料JAEN_MULTI-JAZH-
ZH2EN.

7)用汉日NMT、汉英 NMT模型分别将汉英训

练集的中文语料翻译成日文和英文,得到日英语料

JAEN_ZHEN-ZH2JA-ZH2EN.
8)用多语言 NMT模型将汉英训练集的中文端

分别 翻 译 成 日 文 和 英 文,得 到 日 英 语 料 JAEN_

MULTI-ZHEN-ZH2JA-ZH2EN.
为了保证训练时显存不会溢出,本研究对合成的

数据按句子长度过滤,长度限制为256个词.为了避

免影响译文质量,再去除包含未登录词的句对.各数

据规模如表1所示.

表1 各数据集的数据规模

Tab.1 Thesizeofdatasets

数据名称 数据规模/万句对

JAZH 300

ZHEN 300

JAEN 1.8035

JAEN_ZHEN-ZH2JA 290

JAEN_JAZH-ZH2EN 243

JAEN_ZH-ZH2JA-ZH2EN 674

JAEN_MULTI-ZHEN-ZH2JA 290

JAEN_MULTI-JAZH-ZH2EN 243

3 实 验

本研究进行了以下5组实验:1)RNNSearch与

Transformer翻译模型;2)使用斯坦福分词(https:∥
nlp.stanford.edu/software/segmenter.shtml)、

Mecab(http:∥taku910.github.io/mecab/)、Moses
预处理(http:∥statmt.org/moses/)、英语字节对编

码(bytepairencoding,BPE,https:∥github.com/

rsennrich/subword-nmt)[17]、句 块 (Sentencepiece,

https:∥github.com/google/sentencepiece)等工具进

行数据处理并进行对比;3)增量式自学习的模型训

练;4)将基于中介语翻译、扩充伪训练数据与基于增

量式自学习的方法进行对比;5)单模型、模型平均

(avgbest2)和模型集成(essemble4)的对比.

3.1 架构选择和超参设置

为了实现更好的翻译效果,在架构的选择上本研

究对比了清华大学机器翻译演示系统(THUMT,

https:∥ github.com/thumt/THUMT)提 供 的

RNNSearch和Transformer两个架构,在JAZH数据

集上进行实验,采用相同的预处理方法,在日中开发

集上检验模型的翻译性能,采用BLEU[18]作为评价指

标,实验结果如表2所示,可见Transformer架构显著

优于RNNSearch架构.本研究分析认为:深层模型和

自注意力对于捕获长距离信息更为有效,而该翻译任

务是专利领域,句子较长,所以Transformer的优势较

为明显.因此,本研究选择Transformer模型进行后续

的实验.
通过大量调参实验,本研究发现当 Transformer

的批处理(batch)设置为24000(6000词/显卡×4显

卡)、训 练 步 数 设 为 20 万 步、其 他 超 参 数 与

Transformer默认设置一致时,训练过程能够较稳定

地收敛,模型性能较优.所以在后续实验中均采用这

一设置.

表2 神经网络机器翻译架构对比实验结果

Tab.2 Comparativeexperimentsofneural

networkmachinetranslationarchitectures

架 构 BLEU4-SBP/%

RNNSearch 42.10

Transformer 44.71

  注:BLEU4-SBP值为4元严格惩罚的BLEU值,下同.
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3.2 数据处理对比实验

首先,不同语言的数据处理方法不同,则翻译效

果不同.在某些特定情况下,英语和日语分别使用

BPE分词和SentencePiece分词的效果会更好.其次,
对于共享字母表的语言,在两个或更多相关语言的串

联上学习BPE可以提高分词的一致性,并减少在复制

或音译专有名词时插入或删除字符的问题.因此,两
端分开处理和联合BPE处理数据两种方式对于模型

训练效果也会有一定的影响.除此之外,词表大小也

会影响模型的训练效果.
在数据处理方式的选择上,本研究在Transformer

模型架构下,对JAEN_ZHEN-ZH2JA和JAZH两个

合并数据集上进行实验,采用相同的超参数设置,对
比了日语SentencePiece/英语BPE的两端分开处理

与采用不同词表大小联合BPE处理,对翻译结果的影

响.实验结果如表3所示,可见在日英翻译任务上,词
表大小为2万个时,联合BPE的效果最好.

表3 亚词处理方式对比实验结果

Tab.3 Comparativeexperimentsof
subwordsegmentationmethods

数据处理方法
词表的词数量/

万个
BLEU4-SBP/

%

日语SentencePiece/英语BPE 2 34.65
联合BPE 2 35.93

3 33.63

3.3 增量式自学习训练实验

在增量式自学习过程中,本研究采用的策略:首
先,使用原始数据即评测提供的数据进行模型的训

练,将该模型作为基线系统;然后,在该基线系统的基

础上尝试加入不同的数据进行训练;最后,以BLEU
值作为参考,观察在开发集上日英翻译的性能.如表

4,仅列举了增量式自学习方法部分迭代轮次的大致

情况,展示了数据规模逐渐加大,以及在同一轮次加

入不一样的数据,导致模型训练的结果不一样.可以

看出 第 一 轮 在 基 线 的 基 础 上 加 入JAEN_ZHEN-
ZH2JA,其翻译效果提升明显.第二轮在加入JAEN_

MULTI-ZHEN-ZH2JA后,对翻译也有帮助,但是第

三轮实 验1和2分 别 加 入 数 据 集JAEN_JAZH-
ZH2EN和数据集JAEN_MULTI-JAZH-ZH2EN后,

BLEU值逐渐下降,说明在某种程度上这2个数据不

能为翻译提供有用的信息.第四轮时在C4 数据集上

接着 加 入 数 据 集 JAEN _ MULTI-ZHEN-ZH2JA-

ZH2EN,此时BLEU值与第二轮相同,所以该数据集

可以做更多实验进行观察.
由此可知,实验数据的规模以及数据的有用性对于

翻译质量非常重要,鉴于时间的原因,后续将继续进行

更深层次的增量式自学习实验,挖掘更多有效信息.

表4 增量式自学习部分迭代的BLEU值

Tab.4 BLEUscoresiniterationsof

incrementalself-learning

轮次 训练数据 BLEU4-SBP/%

多语言基线 C0 31.93

第一轮 C1=C0+JAEN_ZHEN-ZH2JA 35.33
第二轮 C2=C1+JAEN_MULTI-

ZHEN-ZH2JA
36.57

第三轮实验1 C3=C2+JAEN_JAZH-
ZH2EN

下降

第三轮实验2 C4=C2+JAEN_MULTI-
JAZH-ZH2EN

下降

第四轮 C5=C4+JAEN_MULTI-
ZHEN-ZH2JA-ZH2EN

36.57

  注:C0 代表ENJA,JAEN,JAZH,ZHEN,ZHJA,ENZH
几个数据集总和.

3.4 不同数据训练策略的翻译结果对比

在相同数据预处理方法及相同超参数设置的情况

下,本研究进一步对以下3种数据训练策略进行了对比:

1)pivot:训练日汉、汉英单语向翻译模型,采用中

介语翻译方法利用二者进行组合解码;

2)direct:利用小规模日英真实语料和大规模日

英伪语料直接训练日英NMT模型;

3)multilingual:采用增量式自学习方法训练多

语翻译模型.
实验结果如表5所示,可见增量式自学习策略的

性能显著优于中介语翻译和直接在伪平行语料上训

练的普通双语翻译模型.对比表4与表5的数据可以

发现,虽然多语言基线模型的性能比直接在伪平行语

料上训练的双语模型低,但采用增量式自学习方法进

行迭代训练,Transformer模型的翻译性能会不断提

高.说明训练中加入的小规模真实日英平行语料对于

翻译效果有提升作用,通过不断迭代生成的伪平行语

料能够促进模型训练更快达到收敛,减少迭代的次

数.在完成两轮迭代训练,增量式自学习方法比直接

在伪平行语料上训练的普通双语模型在日英开发集

上BLEU值高0.98个百分点.
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表5 NMT训练策略对比实验结果

Tab.5 Comparativeexperimentsof
NMTtrainingstrategies

方法 训练数据 BLEU4-SBP/%

pivot JAZH,ZHEN 35.93

direct JAEN,JAEN_ZHEN-ZH2JA,
JAEN_JAZH-ZH2JA

36.84

multilingual JAEN,JAZH,ZHEN,
JAEN_ZHEN-ZH2JA,
JAEN_JAZH-ZH2JA,

JAEN_MULTI-ZHEN-ZH2JA,
JAEN_MULTI-JAZH-ZH2JA

37.82

3.5 多模型的平均和集成策略对比

为了进一步提升翻译质量,本研究尝试了采用多

模型平均和集成策略.
多模型平均为平均可训练参数,当模型接近收敛

时,这些参数在单个模型的最后时间步长进行保存.
由于使用随机梯度下降算法来优化模型,所以在每个

步骤中仅使用一小批数据,导致参数可能过度适应一

个小批量的数据,通过模型平均可以获得更强大的参

数[19].在本实验中取同一个训练过程中验证集分数最

高的前后k个模型进行平均,取k=2,3,4进行实验,
最终发现k取2时效果最好,该模型记为avgbest2,但
仍比单模型差(如表6所示).

多模型集成为在预测下一个目标单词之前整合

多个模型的概率分布的方法,它已被证明在神经机器

翻译中有效.本实验用不同的初始化方式在相同的架

构上独立训练 N 个模型,将 N 个模型以不同的初始

化方式组合为一个集合模型可以避免仅做局部优化,
进而获得更好的结果[19].实验中取这 N 个模型中验

证集分数最高的k个模型进行集成解码,取k=2,3,4
进行实验,最终发现k取4时效果最好,该模型记为

ensemble4,与单模型相比BLEU值提升0.53个百分

点(如表6所示).

表6 平均模型和集成模型实验结果

Tab.6 Exerimentalresultsofaverage
modelandensemblemodel

模型 BLEU4-SBP/%

multilingual 37.82

multilingual+avgbest2 37.80

multilingual+ensemble4 38.35

4 结 论

实验证明,本研究提出的基于增量式自学习策略

得到多语言语料库训练Transformer能有效提高翻译

性能.虽然在增量式自学习策略的多语言基线上得到

的翻译结果不如直接翻译的方法,但利用自学习方法

生成伪数据进行增量式迭代优化,Transformer翻译

模型的性能明显提升.随着迭代次数的增加,每轮迭

代的提升逐渐减小,直至接近收敛.将迭代过程中的

多个模型进行集成,可以进一步提升翻译质量.
虽然增量式自学习方法能够有效提升多语言翻

译效果,但自学习产生的伪数据可能存在噪声,该方

法在不同语言不同数据集上的适用性也有待更多实

验进行验证.因此,在后续的工作中,将进行以下三个

方面的研究:1)针对伪数据可能存在噪声的问题,将
尝试利用双语语言模型和双语词对齐等方法进行去

噪;2)将在不同的数据集上进行对比实验,验证本研

究所提出的方法在不同语言任务上的效果;3)尝试加

入更多语言对,生成多个翻译方向的语料,进行多次

增量训练,验证本研究所提出的的方法是否能有效帮

助模型学习多语言间共同的翻译知识和联系,提升翻

译效果.
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Multilanguagetranslationmodelbasedon
incrementalself-learningstrategy

ZHOUZhangping,HUANGRongcheng,WANGBoli,
HUJinming,SHIXiaodong,CHENYidong

(SchoolofInformationScienceandEngineering,XiamenUniversity,Xiamen360001,China)

Abstract:Withoutparallelcorpusfromthesourcelanguagetothetargetlanguage,wetrainmultilingualneuralmachinetranslation
modelsonbilingualcorpusofthepivotlanguageandproposeanincrementallearningstrategytoimprovesource-languagetotarget-
languagetranslation.ExperimentalresultsunderTransformerframeworkshowthatourmultilingualiterativemethodcanimprovethe
BLEUscoreby0.98percentpointontheChinaworkshoponmachinetranslation (CWMT)2018multi-languagetranslation
evaluationdataset,comparedtotraditionalpivot-basedtranslationandthevanillamultilingualneuralmachinetranslation(NMT).In
addition,wealsocompareddifferentpreprocessingmethods,trainingstrategies,multi-modelaverageandensemble,wheremulti-model
ensemblecanfurtherincreasetheBLEUscoreby0.53percentpointunponcommonmulti-modelstrategy.

Keywords:neuralmachinetranslation;multilingualmachinetranslation;iterativemethod
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