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一种简单的神经机器翻译的动态数据扩充方法

刘志东,李军辉*,贡正仙
(苏州大学计算机科学与技术学院,江苏 苏州215006)

摘要:反向翻译作为一种用于神经机器翻译的数据扩充方法,被广泛应用于单语数据的训练.然而,这些方法通常需要

大规模源端或目标端单语数据、双语词典等.基于此,提出了一种在不引入外部资源情况下的简单数据扩充方法.该方

法在每次加载目标端句子时,按照一定策略对句子中单词进行随机噪声化,以实现原始平行数据目标端的动态数据扩

充,从而提高目标端语言模型对句子的表达能力.不同于需要大量单语数据的反向翻译,该方法只使用平行语料.这一

策略意味着不需要训练额外的逆向模型.在英德和中英翻译任务上的实验结果表明,该方法使标准Transformer系统的

双语互译评估(BLEU)值分别提高了0.69和0.66个百分点.
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  和统计机器翻译(statisticalmachinetranslation,
SMT)[1]相比,神经机器翻译(neuralmachinetranslation,
NMT)[2-4]仅用一个神经网络就可以实现源语言到目

标语言的翻译,省去了搭建特征工程的困扰,显著提

高了机器翻译的质量.NMT模型通常由一个编码器

和一个解码器构成,其中编码器将源端句子中的每个

单词根据其上下文编码成含上下文信息的隐藏状态;
基于其隐藏状态,解码器按从左到右的顺序生成目标

端单词.
神经网络本质是一种数据驱动的方法,大量的数

据有利于神经网络学习到更合理的参数.特别是对于

数据规模受限的小语种来说,通过增加训练数据带来

的性能提升往往效果更加明显.因此,如何更多、更好

地生成大量平行数据成为许多研究者日益关注的

问题.
作为一种增加训练数据的常用方法,数据扩充技

术已经被广泛应用于计算机视觉[5]和自然语言处

理[6-8]领域.在计算机视觉领域,主要通过对图片进行

翻转和随机剪裁操作实现图像数据的扩充.在自然语

言处理领域,数据扩充的思路总体上主要分为两大

类:1)句子级别数据扩充,从句子级别生成更多高质

量的训练样本,提高模型的泛化能力.2)单词级别数

据扩充,对句子中的单词进行随机交换、丢弃和替换等

操作,得到更多带有噪声的数据,提高模型的鲁棒性.
作为一种句子级数据扩充的方法,反向翻译被应

用在很多无监督机器翻译模型上,取得了不错的效

果.Sennrich等[7]提出用反向翻译技术构造伪平行句

对.该方法首先在已有平行语料的基础上训练一个反

向翻译的模型,然后利用这个反向翻译模型来翻译提

前收集到的大规模目标端单语语料,获得伪平行句

对,最后将伪平行句对和人工标注平行句对合在一起

进行模型训练.然而,反向翻译技术需要额外训练一

个反向的翻译模型,这无疑会增大运算开销.此外,收
集到的单语语料往往存在噪声,对带有噪声的语句进

行反向翻译会进一步降低伪平行数据的质量,从而影

响翻译模型的性能.He等[9]发现任何机器翻译任务

都有一个对偶任务,能够使得翻译系统自动地从无标

注数据中进行学习.原任务和对偶任务能够形成一个

闭环,即使没有人类标注者的参与,也能够生成含信

息量的反馈信号用以训练翻译模型.
在单词级别数据扩充方面,Iyyer等[6]在求解一

句话的平均词向量前,随机去除文本中的某些单词.
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Artetxe等[8]设置一个固定长度的窗口,在窗口内随

机和相邻的单词进行替换.Fadaee等[10]利用在大规

模单语语料上训练得到语言模型,寻找可以被低频词

汇替换的高频词汇,通过这种方法大大提高低频词的

出现频率,缓解数据相对稀疏的问题.相较于直接替

换为某个确定的单词,Gao等[11]提出一种融合多个单

词信息的方法.该方法首先训练一个语言模型,把语

言模型预测下一个单词的概率分布作为每个候选单

词嵌入表示的权重,然后将线性组合词表中每个单词

的嵌入表示作为要替换的单词.
为了解决数据缺乏导致的NMT泛化能力不足的

问题,同时避免反向翻译技术中单独训练反向模型的

开销,受预训练模型 BERT(bidirectionalencoder
representationsfromTransformer)[12]启发,本研究提

出了一种简单有效且可以对原始平行数据的目标端

进行动态扩充的方法.该方法在每次加载目标端句子

时按照一定策略对句子中单词进行随机噪声化,从而

提高目标端语言模型对句子的表达能力.具体地,在
加载一批数据时,随机选择目标端句子中的一些单

词,并将其进行噪声化,然后约束编码器预测出被覆

盖的单词.如果在整个训练过程中同样的一批数据被

加载了n次,就等效于将训练数据扩充了n倍.通过约

束编码器还原原始语句,可以使自身学到更深层的语

言表征能力.

1 背景知识

1.1 NMT
NMT由编码器和解码器构成,训练的目标是使

模型参数在平行语料S={(x(s),y(s))}|S|s=1(|S|表示平

行语料的句子数)上取得最大似然.近年来,国内外很

多研究者提出的模型[3,13-14]均是基于编码器-解码器结

构.由于Transformer[14]序列到序列模型在很多任务

上都能取得较好的性能,本研究选择Transformer作

为基准模型.值得注意的是,本方法与模型的内部结

构无关,同样适用于其他序列到序列模型.
NMT中的编码器首先将源句子集合x= {x1,

x2,…,xN}映射成词向量e(x)= [e(x1),e(x2),…,
e(xN)],然后把这N 个词向量编码成隐藏状态h.根
据隐藏状态h和目标端句子T 个词的集合y= {y1,
y2,…,yT},解码器从左到右逐个生成目标端单词的

概率,得到y的概率:

P(y|x;θmt)=∏
T

i=1
P(yi|y<i,x;θmt). (1)

其中:θmt= {θenc,θdec},为整个模型的参数;θenc和θdec
分别为编码器的解码器的参数;y<i 表示在预测第i
个目标端单词时已经翻译得到的目标端单词.模型在

训练集S上定义的损失函数为

L(θmt)= 1
|S|∑(x,y)∈S-logP(y|x;θmt). (2)

1.2 降噪自编码器

和自编码器相比,降噪自编码器[15]可以学习叠加

噪声的原始数据,而其学习到的特征和从未叠加噪声

的数据学习到的特征几乎一致,因此降噪自编码器具

有更强的鲁棒性;同时降噪自编码器可以避免自编码

器简单地保留原始输入数据的信息.
降噪自编码器的训练过程如图1所示,给定一个

单词序列x={xi}ni=1,首先引入一个损坏过程f(x)
得到带有噪声的单词序列x'={x'i}ni=1.通过最小化

损失L(x|x')使得模型从带有噪声的x'重构干净数

据点x,其中损失函数为

L(x|x')=-logPdec(x|fen(x')). (3)
其中,fen(x')表示x'输入编码器后的输出,Pdec(x|
fen(x'))表示编码器输入为x'时,解码器输出x的

概率.

图1 降噪自编码器的训练过程

Fig.1 Thetrainingprocessofdenoisingauto-encoder

2 目标端动态数据扩充方法

对于NMT,扩充训练数据的方法除了需要大规

模的单语语料外,往往还需要训练一个辅助的模型.
而对于资源缺乏的语言来说,引入质量较低的单语语

料往往会损害翻译模型的质量.针对上述问题,本研

究提出一种在不引入外部语料的情况下实现数据动

态扩充的方法.该方法首先对输入的目标端语句按照

一定策略随机进行噪声化,然后利用编码器将受损的

句子还原,以提高编码器对目标单词的预测能力,实
现翻译性能的整体提升.如图2所示,和基础的NMT
系统相比,本方法仅增加了一个随机添加噪声的模

块,对于模型的其余部分并没有改动,可以方便应用

于其他序列到序列模型.
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2.1 构建噪声输入

和降噪自编码器类似,本研究首先构造带有噪声

的目标输入.假设给定目标序列输入y= {yi}ni=1,对

每个序列15%的单词进行随机覆盖得到 y' =
{y'i}ni=1,并保证每句话覆盖的最大单词数不超过20,
对于同一个句子可以同时使用以下3种策略得到噪

声序列:1)以80%的概率用[MASK]替换随机选中

的单词;2)以10%的概率用词表中的任意一个单词

替换选中的单词;3)以10%的概率保持选中的单词

不变.

图2 数据动态扩充的NMT模型的整体框架

Fig.2 ThearchitectureofNMTmodel
withdynamicdataaugmentation

假设目标端的输入序列为:中国 消费者 信心 支

持 中国 经济 增长.在构造带有噪声的输入序列时分

别选择第二、第五和最后一个单词(消费者、中国、增
长)进行以上3种策略的替换,示例如表1所示.

表1 噪声替换策略示例

Tab.1 Examplesofnoisereplacementstrategy

替换方式 示例

80%的概率替换为[MASK] 消费者→[MASK]

10%的概率替换为其他单词 中国→世界

10%的概率保持不变 增长→增长

采用以上3种策略后,得到的最终噪声输入为:
中国[MASK]信心 支持 世界 经济 增长.

2.2 重构目标句子

在得到含有噪声的目标序列y'={y'i}ni=1 之后,
解码器需要结合编码器的输出将y' 还原为y.与

BERT相比,不同之处在于:本方法不仅预测出被覆

盖的单词,而是重构整个目标端序列.

解码端重构目标序列的过程可以认为是最大化

条件概率P(y|h,y';θdec),如式(4)所示.

P(y|h,y';θdec)=∏
n

i=1
P(yi|h,y'<i;θdec). (4)

通过解码器递归地从左至右逐一生成目标词,最
终得到完整的译文y={yi}ni=1.因此,模型在每个伪

平行句对(x,y')定义的损失函数为

L(θmt)=∑
n

i=1
-logP(yi|x,y'<i;θmt). (5)

3 实验结果与分析

本研究对训练数据的源语句和目标语句分别进

行静态和动态扩充,使用 multi-bleu.perl(https:∥
github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/
scripts/generic/multi-bleu.perl)脚本评测翻译性能.

3.1 语料说明

为了验证本研究提出的动态数据扩充技术,分别

在WMT14英德(http:∥www.statmt.org/wmt14/
translation-task.html)和NIST中英(https:∥www.
nist.gov/srd)双语平行语料上实验.
1)WMT14英德翻译:训练集共包含450万英语

到德语平行语料,由 Europarlv7、CommonCrawl
Corpus和NewsCommentary数据集构成.此外,实验

使用newstest2013和newstest2014分别作为开发集

和测试集.
2)NIST中英翻译:训练语料使用的是语言数据

联盟(LinguisticDataConsortium,LDC)提供的125
万对中英双语平行语料.实验使用NIST06作为开发

集,NIST02、NIST03、NIST04、NIST05和NIST08作

为测试集.
实验去除两个语言对中训练集长度大于90的平

行句 对,并 使 用 字 节 对 编 码(bytepairencoding,
BPE)[16]将单词切分成更小的单元.其中,对英德翻译,
在英德语料上联合BPE处理并设置操作次数为3;对中

英翻译,分别在中文和英文端使用BPE处理并设置操

作数为3和2.处理后的各数据集样本数如表2所示.

3.2 实验设置

本实验使用开源OpenNMT[17]实现的Transformer
(https:∥github.com/OpenNMT/OpenNMT-py)和
Bahdanau等[3]提出的RNNSearch模型作为基准模

型.在预处理时,共享英德的源端与目标端词表,词表

大小为33663;中英语料不进行词表共享,得到的中

英文词表大小分别为30587和19877.
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表2 数据集统计

Tab.2 Datasetstatistics

语料 训练集/106 开发集
测试集

NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 newstest2014

WMT14英德 4.0 3000 3003

NIST中英 1.1 1664 878 919 1788 1082 1357

  1)Transformer模型设置.训练时,英德和中英模

型设置相同的参数主要有:编码器与解码器的层数均为

6层,多头注意力机制均为8个头,批处理大小为4096,
词向量、编码器和解码器的隐藏层维度均为512,前馈

神经网络的维度为2048,失活率[18]为0.1.使用Glorot
方法初始化模型参数,其他参数均使用默认配置.表3给

出了英德和中英实验不同的参数设置.

表3 参数设置

Tab.3 Parametersetting

参数 英德 中英

梯度累积数 2 1
学习率 2.0 0.5
热启动训练步数/104 0.8 1.6
训练步数/106 3.0 2.5

实验模型分别在一块GTX1080Ti显卡上训练.
在网络训练过程中,采用Adam算法进行参数更新,
其参数β1 为0.9,β2 为0.998,􀆠为10-9,训练过程中

每隔5×103步保存一次模型.在测试过程中,使用束

搜索算法生成最终译文,束搜索的大小设置为5,长度

惩罚因子α为0.6,选择开发集性能最高的模型作为

实验最终模型.
2)RNNSearch模型设置.英德和中英模型采用

相同的实验设置,具体为:编码器和解码器的维度为

1000,批处理大小为80,设置源端目标端最长单词序

列为50,失活率[18]为0.3,训练过程中学习率为0.0005,
梯度裁剪的大小为1.实验模型分别在一块 GTX
1080Ti显卡上训练6轮.在测试过程中,使用束搜索

算法生成最终译文,设置束搜索的大小为10,在开发

集上选择性能最高的模型作为实验的测试模型.

3.3 实验结果及分析

为了验证本研究提出的动态数据扩充技术的有

效性,分别在Transformer和RNNSearch基准模型上

进行以下几组实验的对比分析:在Transformer模型

上对目标端序列静态扩充(tgt-SA),即对同样一批数

据即使加载多次也采取同样的覆盖方式;在加载一批

数据时对源端句子(src-DA)和目标端句子进行动态扩

充(tgt-DA),即对同样一批数据每次加载都采用不同的

覆盖方式.由于本研究主要为验证目标端动态数据扩充

方法技术的有效性,所以在RNNSearch模型上仅对比

tgt-DA和RNNSearch基准模型的性能.

3.3.1 Transformer中英翻译

对所提出的方法,本研究在中英数据集上分别进

行3组实验:静态扩充的方法仅用于目标端(tgt-SA)、
动态扩充的方法分别作用于源端和目标端句子(src-
DA,tgt-DA).表4给出了中英翻译的实验结果,可以

看出:相较于基本的Transformer系统,单纯对目标端

输入序列静态扩充会带来双语互译评估(BLEU)值的

微弱提升(0.25个百分点),而对目标序列动态扩充的

方法可以在NIST02~NIST08数据集上取得持续的

提升,BLEU值平均提高0.66个百分点.这验证了动

态数据扩充技术的有效性.然而将动态扩充的方法作用

于源端语句时,BLEU值反而降低了0.11个百分点.
由表中数据可以得出以下结论:
1)在中英翻译实验上:对于目标单词序列,静态

扩充方法和动态扩充方法都会提高编码器预测单词

的能力;并且动态扩充技术增加了目标句子的多样

性,比静态扩充可以带来更高质量的翻译译文.
2)对源语言动态扩充时,编码器得到的隐藏层状

态会丢失部分语义信息,因此不仅不会提升模型的翻

译性能反而会降低译文质量.

3.3.2 Transformer英德翻译

表5给出了英德翻译实验结果,可以 看 出:
Transformer基准 系统在测试集上的 BLEU 值为

27.05%,对目标端语句进行静态扩充时,BLEU值为

26.96%,BLEU值不仅没有提升反而降低了0.09个

百分点;然而对于目标端语句进行动态扩充可以获

得显著的性能提升,BLEU值为27.74%,提高了

0.69个百分点.
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表4 NIST数据集上静态扩充和动态扩充的BLEU值对比

Tab.4 ComparisonofBLEUvaluesbetweenstaticanddynamicdataaugmentationonNISTdatasets %

系统
开发集

NIST06

测试集

NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 平均值

Transformer 45.66 46.89 46.04 47.29 46.42 36.21 44.57
Transformer+src-DA 45.47 47.51 45.72 47.43 45.72 35.92 44.46
Transformer+tgt-SA 45.51 47.40 46.05 47.51 46.85 36.31 44.82
Transformer+tgt-DA 46.17 47.71 46.38 48.05 47.19 36.84 45.23

表5 WMT14数据集上静态扩充和动态扩充的BLEU值

Tab.5 BLEUvaluesofstaticanddynamicdata
augmentationonWMT14datasets %

系统 开发集 测试集

Transformer 26.12 27.05
Transformer+src-DA 25.96 27.22
Transformer+tgt-SA 26.11 26.96
Transformer+tgt-DA 26.19 27.74

根据表5的实验结果,在英德翻译系统上可以得

到如下结论:
1)对目标端语句进行静态数据扩充可能会损害

模型的翻译性能.然而在中英翻译实验上,静态数据

扩充能够获得有限提升.由此可见,静态数据扩充方

法带来的翻译性能可能会受到语系的影响.
2)本研究提出的动态扩充的方法应用于源端语

句和目标端语句时都会提升模型的翻译性能,并且应

用于目标端时提升的效果更为明显.

3.3.3 RNNSearch动态数据扩充

为了进一步论证本研究提出方法的有效性,将目

标端动态数据扩充技术应用在RNNSearch[3]机器翻

译模型上.表6给出了RNNSearch模型上的中英和

英德实验结果,可以看出:动态数据扩充方法在英德

翻译任务上提高了0.51个百分点,在中英翻译任务

上平均提高了0.41个百分点.由此可以得出无论是

在当前的主流翻译模型 Transformer上,还是在

RNNSearch上,本研究提出的动态数据扩充方法虽然

简单,但是都能够带来翻译性能的提高.

表6 动态数据扩充技术在RNNSearch上的BLEU值

Tab.6 BLEUvaluesofdynamicdataaugmentationonRNNSearch %

翻译任务 系统 开发集
测试集

NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 平均值

英德 RNNSearch 20.74 21.31*

RNNSearch+tgt-DA 21.19 21.82*

中英 RNNSearch 37.20 39.60 37.88 40.39 37.90 28.60 36.87

RNNSearch+tgt-DA 37.82 39.79 37.99 41.08 38.73 28.81 37.28

 注:*英德翻译仅有一个测试集newstest2014,平均值即为测试集的结果,下同.

3.3.4 计算开销对比

本研究提出的目标端语句动态扩充方法不需要

改变模型的基本结构,因此并没有引入额外的模型参

数,和基线系统相比训练产生的额外开销仅花费在构

造目标端噪声输入上;当使用反向翻译技术时,在模

型参数和训练数据不变的情况下需要额外训练一个

反向的模型,因此参数量和训练时间开销均为基线系

统的2.0倍,如表7所示.

3.3.5 添加噪声分析

由于本研究提出的动态数据扩充方法是对目标

端序列进行修改,所以可以视为一种添加噪声的方

法.为了探究动态数据扩充方法和对单词进行噪声化

方法的关系,本研究使用Transformer翻译模型在英

德和中英数据集上做如下对比实验:对目标端句子进
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表7 模型参数及训练速度对比

Tab.7 Comparisonofmodelparametersandtrainingspeed

翻译
任务

系统
参数量/
106

训练时间
开销倍数

英德 Transformer 61.4 1.0
Transformer+反向翻译 122.8 2.0
Transformer+tgt-DA 61.4 1.4

中英 Transformer 70 1.0
Transformer+反向翻译 140 2.0
Transformer+tgt-DA 70 1.4

行动态扩充(tgt-DA)和对目标端句子中每个单词的

词嵌入表示添加均值为0、方差为0.01的高斯噪声

(tgt-GN).
表8给出了在Transformer模型上不同添加噪声

方法的实验结果,可以看出:对目标端单词的词嵌入

表示添加噪声时相较于基准系统可以带来微弱的性

能提升,英德和中英翻译任务上BLEU值都提高了

0.02个百分点.虽然本研究提出的动态数据扩充方法

也可以看作是一种动态添加噪声的方法,但是在英德

和中英翻译任务上能够带来更多提升,BLEU值分别

提高了0.69和0.66个百分点.

表8 tgt-DA和tgt-GN的BLEU值对比

Tab.8 ComparisonofBLEUvaluesbetweentgt-DAandtgt-GN %

翻译任务 系统 开发集
测试集

NIST02 NIST03 NIST04 NIST05 NIST08 平均值

英德 Transformer 26.12 27.05*

Transformer+tgt-DA 26.19 27.74*

Transformer+tgt-GN 26.17 27.07*

中英 Transformer 45.66 46.89 46.04 47.29 46.42 36.21 44.57

Transformer+tgt-DA 46.17 47.71 46.38 48.05 47.19 36.84 45.23

Transformer+tgt-GN 45.42 47.43 46.30 47.00 46.15 36.09 44.59

4 结 论

本研究针对NMT面临训练语料不足的问题,提出

了一种新的数据扩充方法.该方法在每次加载一批训练

数据时,通过不同的覆盖、替换等操作随机修改句子中

的单词,得到新的目标句子,然后和源端语句构成新

的平行句对,对翻译模型进行训练;通过约束解码器

重构原始目标语句,提高模型对抗噪声的能力.
在英德和中英翻译的实验结果表明,本研究提出

的动态数据扩充技术可以有效提高NMT模型的鲁棒

性,相对于基准系统BLEU值分别提高了0.69和

0.66个百分点.
然而,该方法也存在一个缺点,即随机将一些单

词替换为其他单词可能会损坏句子的语义信息,甚至

会完全颠倒句子的语义信息.因此,在未来的工作中,
将考虑加入句子的句法信息,在扩充数据的同时尽可

能保持句子的本来信息,进一步提升机器翻译的

质量.
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Asimpledynamicdataexpansionmethodfor
neuralmachinetranslation

LIUZhidong,LIJunhui*,GONGZhengxian
(SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou215006,China)

Abstract:Asatypeofdataexpansionmethodforneuralmachinetranslation,back-translationhasbeenwidelyusedtotrainwith
monolingualdata.However,thesemethodsoftenrequirelarge-scalesourcesideortargetsidemonolingualdatasets,bilingual
dictionariesandsoon.Thispaperproposesasimpledataexpansionmethodwithoutintroducingexternalresources.Eachtimethe
targetsentenceisloaded,thewordsinthesentencearerandomlynoisedaccordingtoacertainstrategytorealizethetargetdata
dynamicexpansionoftheoriginalparalleldata,soastoimprovetheexpressionabilityofthetargetlanguagemodeltothesentence.
Specifically,differentfromback-translationwhichrequireshugeamountofmonolingualdata,thismethodonlyuseparallelcorpuses.
Thisstrategymeansthatwedonotneedtotrainanadditionalreversemodel.ExperimentalresultsregardingEnglish-Germanand
Chinese-Englishtranslationtasksshowthatourapproachsignificantlyimprovesthebilingualevaluationunderstudy(BLEU)values
ofastandardTransformersystemby0.69and0.66percentagepointsrespectively.

Keywords:neuralmachinetranslation;dataexpansion;wordmasking
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