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融合BERT预训练语言知识的神经机器翻译方法
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摘要:[目的]针对在神经机器翻译任务中仅使用微调的方法不能充分利用预训练语言知识的问题进行研究.[方法]提

出一种双阶段交互融合预训练模型的神经机器翻译方法.首先提取BERT预训练模型的多层表征,利用多层表征构建

掩码知识矩阵,将BERT包含的预训练知识作用于神经机器翻译模型编码端词嵌入层.其次,通过自适应融合模块提取

BERT多层表征中的有益知识,并与神经机器翻译模型交互融合.[结果]实验结果表明,与Transformer基线模型相比,
所提方法在多个神经机器翻译任务上BLEU评分获得了1.41~4.20的提升,相较于其他融合预训练知识的神经机器

翻译方法,所提方法也有较为明显的模型性能提升.[结论]本文提出的双阶段交互融合预训练模型的神经机器翻译方

法缓解了灾难性遗忘问题,缩小了预训练模型与神经机器翻译模型因训练目标不同而导致的差异,可以有效利用预训

练语言知识来提升神经机器翻译模型性能.
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NeuralmachinetranslationmethodintegratingBERT􀆳s
pre-trainedlanguageknowledge
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(1.FacultyofInformationEngineeringandAutomation,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming650500,China;
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Abstract:[Objective]Tostudytheproblemthatonlyfine-tuningmethodcannotmakefulluseofpre-trainedlanguageknowledgein
neuralmachinetranslationtask.[Methods]Aneuralmachinetranslationmethodbasedontwo-stageinteractivefusionofpre-trained
modelsisproposed.First,themulti-layerrepresentationofBERTpre-trainedmodelisextracted,thenthemaskknowledgematrixis
constructedbyusingthemulti-layerrepresentation,andthepre-trainingknowledgecontainedinBERTisappliedtotheencoding
wordembeddinglayerofneuralmachinetranslationmodel.Second,thebeneficialknowledgeobtainedfromBERT multilayer
representationisextractedbyadaptivefusionmoduleandinteractivelyfusedwithneuralmachinetranslationmodel.[Results]

Experimentalresultsshowthat,comparedwithTransformerbaselinemodel,theproposedmethodachievesanimprovementofBLEU
scoreof1.41~4.20inmultipleneuralmachinetranslationtasks.Comparedwithotherneuralmachinetranslationmethodsthat
integratepre-trainingknowledge,theproposedmethodalsosecuresasignificantmodelperformanceimprovement.[Conclusion]The
neuralmachinetranslationmethodproposedherein,whichcombinespre-trainedmodelswithtwo-stageinteraction,resolvesthe
problemofcatastrophicforgetting,reducesthedifferencebetweenpre-trainedmodelsandneuralmachinetranslationmodelsdueto
differenttrainingobjectives,andcaneffectivelyusepre-trainedlanguageknowledgetoimprovetheperformanceofneuralmachine
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  神经机器翻译(neuralmachinetranslation,NMT)是
机器翻译的主流方法,经过不断创新与完善[1-2],NMT
模型表现出强大的翻译性能,然而NMT模型的性能

仍依赖于大规模的双语数据,自然界中单语数据更易

获取,且成本较低,研究如何利用现有大规模单语数

据增强NMT模型翻译效果具有重要意义.预训练语

言模型依靠大 规 模 单 语 数 据 训 练,如 BERT[3]、
ELMo[4]、XLM[5]等在自然语言处理领域受到广泛关

注.微调预训练语言模型在许多自然语言理解任务中

取得了最好的效果,如文本分类、阅读理解等.首先,
以自监督的方式在大规模单语语料库上对预训练模

型进行训练,然后使用任务特定的损失函数和数据集

对下游任务进行模型微调.在自然语言理解任务上对

预训练模型进行微调非常简单,通常可以将预训练语

言模型视为特征提取器,并在此基础上引入新的分类

模块.然而,对于序列到序列框架的NMT任务[6],由
于单语预训练语言模型与NMT模型训练目标的不

同,利用预训练语言模型初始化NMT参数并微调的

方法收效甚微,Imamura等[7]使用预训练语言模型替

换NMT模型编码器,在训练过程中采用解码器训练

和微调两阶段优化,取得了较好效果,而直接微调的

方法性能低于基线模型.BERT为目前最经典的预训

练语言模型之一,研究如何利用BERT增强NMT模

型性能具有重要意义.许多研究在这方面做了探索,
并提出了将NMT模型与BERT相结合的方法,但如

何最大限度地在NMT中利用BERT知识仍然是一

个悬而未决的问题.首先,以往利用BERT增强NMT
模型的研究大多只使用BERT的最后一层表示,没有

充分利用中间层.然而现有研究表明,BERT的不同

层编码了不同语言特征[8-11],BERT的低层网络包含

了短语级别的信息表征,中层网络学习到了丰富的语

言学特征,而BERT的高层网络则学习到了丰富的语

义信息特征.其次,Yang等[12]的研究表明预训练语言

模型在NMT编码端融合知识更高效,在解码端效果

较差,如何在NMT编码端以有效的方式利用BERT
知识还有很多值得研究的地方.

针对上述问题,本文提出了一种有效将预训练语

言模型与NMT模型交互融合的方法,旨在充分利用

预训练语言模型知识提升NMT模型效果.将BERT
的不同层信息通过掩码知识矩阵和自适应融合模块

与NMT模型融合,提升NMT模型对语言的表征能

力.本文的主要贡献如下:
1)提出一种利用 BERT 的多层表征分别与

NMT模型的词嵌入层与编码端输出交互融合的方

法,以提升NMT模型翻译性能.
2)通过构造掩码知识矩阵,在NMT模型词嵌入

层交互融合BERT的多层知识,减小单语预训练语言

模型与NMT模型的语义差异.通过自适应融合模块,
将BERT的多层表征与NMT编码器输出交互融合,
自适应筛选BERT多层表征中相匹配的知识.
3)在多个神经机器翻译任务上评估了所提模型,

实验结果表明,本文所提方法能够有效将BERT包含

的预训练语言知识与NMT模型融合,并显著提升了

基线模型的翻译性能.

1 相关工作

1.1 预训练语言模型

在自然语言处理领域,已经提出了许多从大规模

单语数据中学习上下文信息的预训练语言模型.预训

练语言模型旨在通过自监督从大量文本语料库中学

习强大的上下文语言表示.Peters等[4]提出的ELMo
模型以长短时记忆网络(longshort-term memory,
LSTM)为基础架构,构造了双向LSTM结构,能够提

取输入序列的语义和句法信息,并成功地将其应用于

问答系统、文本蕴涵等任务.受其启发,Radford等[13]

提出的GPT模型使用基于自注意网络的语言模型代

替双向LSTM结构,进一步提高了预训练模型的性

能.随后,Devlin等[3]提出基于Transformer编码器的

降噪自编码语言模型BERT,其预训练目标包含掩码

语言模型和下一句预测,掩码语言模型类似于完形填

空,给定一个输入句子x=(x1,x2,…,xn),随机选择

x中的一小部分(通常是15%)标记并用一个特殊符

号[MASK]替换,然后模型尝试基于序列中其他未被

掩码的词来预测被掩码的词.下一句预测任务的目的

主要是更好地理解两个句子的关系,预测两个输入序

列是否相邻.之后,一些变种模型被相继提出,如Song
等[14]提出序列到序列语言模型MASS,能够对编码器

和解码器联合训练来提高特征抽取和语言模型的表达

能力.Xu等[15]提出一种双语预训练语言模型BIBERT,
使源语言和目标语言数据能够丰富彼此的语义信息,
从而更好地进行双向翻译.但由于这些模型配备了大
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规模的训练语料库,因此从头开始训练需要耗费大量

的时间和资源.在本文中,我们专注于在NMT模型中

利用开源的预训练语言模型BERT.

1.2 预训练语言模型在NMT中的应用

为了进一步提高NMT的性能,最近的一些研究

试图将预训练语言模型,特别是BERT,融合到NMT
模型中,探索如何在NMT模型中更好地利用预训练

语言模型输出的上下文信息.Lample和Conneau[5]利
用预训练语言模型的参数初始化NMT模型编码器和

解码器的参数,表明了参数初始化的方法有助于无监

督神经机器翻译.Edunov等[16]使用预训练语言模型

输出的上下文向量初始化NMT模型的编码器或解码

器的词嵌入层,使用此种方法可以提高NMT模型翻

译性能,但在使用微调时几乎没有什么收获,而当

NMT的可用语料增多时,获得的增益将减小.这意味

着用预训练语言模型输出初始化NMT参数的方法往

往面临灾难性遗忘[17]问题.为了解决灾难性遗忘问

题,Yang等[18]提出渐进蒸馏的方法,让BERT作为教

师模型,指导 NMT模型翻译.Weng等[19]提出在

NMT模型编码端采用动态融合,解码端采用知识蒸

馏的方法,在词级和句子级两种粒度上提取BERT知

识.Chen等[20]提出条件掩码语言模型(C-MLM)对
BERT进行微调,然后利用微调后的BERT作为教师

模型来改进用于文本生成的序列到序列模型.Zhu
等[21]将BERT最后一层的输出通过交叉注意力机制

分别融合到NMT模型编码器和解码器的每一层,有
效利用了BERT中的语义信息.Guo等[22]通过引入轻

量级adapter模块,将来自源语言和目标语言域的两

个预训练的BERT模型集成为一个序列到序列模型,
该方法在训练时只微调adapter模块参数,有效解决

了灾难性遗忘问题.Zhang等[23]提出使用联合注意力

机制将BERT输出融合到NMT模型中,并采用三阶

段优化策略训练所提出的模型,逐步解冻不同组件,
以克服微调期间的灾难性遗忘.最近,ChatGPT的出

现给自然语言处理任务带来了显著的影响,Jiao等[24]

对ChatGPT用于NMT任务做了初步的评估,发现在

高资源场景下,ChatGPT的翻译效果与商用翻译系统

相当,但在低资源场景下却明显落后.

2 双阶段交互融合预训练模型的NMT
方法

  在双语数据有限的情况下,NMT模型很难生成

合适的句子上下文表征,预训练语言模型可以为

NMT模型提高有效的语言知识补充.然而,利用预训

练语言模型初始化NMT模型参数并微调的方法并不

适合NMT任务.因此,本文提出一种双阶段交互融合

预训练模型的NMT方法.在NMT模型编码端词嵌

入阶段,构造掩码知识矩阵,在词嵌入层自适应地融

合BERT表征中对NMT任务有益的语言知识;在
NMT模型编码端输出阶段,通过自适应融合模块筛

选BERT中的有效信息,增强编码端对源语言句子的

上下文表征能力.图1为本文所提模型的整体框架.

2.1 BERT多层输出融合

为了充分发掘BERT不同层输出包含的预训练

知识,本文设计了一种简单且有效的BERT多层输出

融合方法,通过对BERT不同层输出融合,选择性地

输出BERT不同层的有效信息.具体实现过程如下:
B
∧

=Concat(B1,B2,…,Bn), (1)
B=Glu(B

∧

W), (2)
其中,B1,B2,…,Bn 表示BERT的每一层词级表征输

出,Concat(·)表示对BERT的多层输出拼接,B
∧

∈
RRb×l×768×12,b表示训练批次,l表示句子长度,Glu(·)
为激活函数,W∈RR12×2为线性变化矩阵,B∈RRb×l×768

为BERT多层融合后的输出.

2.2 掩码知识矩阵

之前的研究表明直接用BERT输出作NMT模

型的嵌入层,面临灾难性遗忘问题.为了更好地利用

BERT中的有效信息,本文通过构建掩码知识矩阵,
将BERT知识在词嵌入阶段融入NMT模型.首先,
取BERT多层融合输出B的[CLS]表征BCLS,BCLS包

含了输入序列的全局信息,这使得它在执行下游任务

时,对整体序列信息有很好的表示效果.将BCLS 与编

码端词嵌入层E做相似度计算,得到相似度矩阵A,
具体计算过程如下:

A=softmax
E(BCLSw1+b)T

d  , (3)

其中:w1 ∈RR768×512为可训练参数矩阵,使BCLS ∈
RRb×768的最后一维维度转换为512,b为偏置,d的值

设置为512,相似度矩阵A∈RRb×l.
再对相似度矩阵A中元素ai 二值化,得到掩码知

识矩阵M,具体如下:

mi =
1,ai<θ,
0,ai≥θ, (4)

其中:mi为M ∈RRb×l掩码知识矩阵中的元素,θ为阈

值,本文设置为0.03.
将掩码知识矩阵M 作用于编码端词嵌入层得到
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图1 模型整体框架

Fig.1 Overallframeworkofthemodel

E
~,具体地,首先将M 矩阵的最后一维扩维得到M􀆳∈
RRb×l×1,将E中对应M􀆳中元素值为1的词表征填充为

一个很小的值,本文将填充值设置为-1×10-9,减小

词嵌入层中不相关信息的干扰,并通过门控选择B和

E中的有效信息,与E
~
相加,作为新的编码端词嵌入表

征E,具体流程如图2所示.

图2 掩码知识矩阵流程

Fig.2 Maskknowledgematrix

门控输出G的具体实现方法如下:
G=λB+(1-λ)E, (5)
λ=Relu((Concat(Bw3,E))w2), (6)

其中,w2、w3 为可训练参数矩阵,Relu(·)为激活

函数.

2.3 自适应融合模块

自适应融合模块包含两部分,分别是单头注意力

机制和选择性融合模块,单头注意力机制利用NMT
模型编码端输出信息关注BERT中的有效信息,减小

BERT输出与NMT模型编码端输出差异性干扰.选
择性融合模块自适应融合经单头注意力机制输出的

BERT信息与NMT模型编码端输出信息,并送入解

码端.
单头注意力机制将BERT多层输出信息B 与

NMT模型编码端输出信息EN 关联起来,其中查询向

量、键向量和值向量分别是EN、B和B,单头注意力机

制的输出EB
attn由以下方式计算:

EB
attn=Softmax

ENBT

d  B. (7)

选择性融合模块自适应的融合单头注意力机制

输出的BERT信息EB
attn 和NMT模型编码端输出信

息EN,送入解码端.融合后的信息Eout 可以被定

义为:

η=Sigmoid(UEN +VEB
attn), (8)

Eout=(1-η)EN +ηEB
attn, (9)

其中:U、V 为可训练权重矩阵,Sigmoid(·)为激活函

数,η∈[0,1].
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2.4 训练策略

本文在训练策略上参照Zhu等[21]提出的warm
up方法,先训练一个Transformer-base模型至收敛,
然后用得到的模型初始化本文所提模型对应的NMT
模型编-解码器.

3 实验与分析

3.1 数据集和预处理

对于低资源的场景,本文在IWSLT的4个翻译

任务上对所提出的模型进行了评估,分别是IWSLT’
14英语-德语(En-De)、IWSLT’14德语-英语(De-
En)、IWSLT’15英语-越南语(En-Vi)、IWSLT’17英

语-法语(En-Fr).本文对数据集中的语料都进行了

BPE分词[25]处理,合并语言对的源语言和目标语言构

建联合词典,词典大小为10K.对IWSLT’14德-英任

务,本文遵循Edunov[26]的设置,小写所有单词,验证

集是通过从训练集中抽取7k个句子构建的,测试集

是通过拼接多个TEDTalk文件构建的.对于其他

IWSLT任务,将相应年份的TEDTalk文件用作验

证/测试集.
对于高资源的场景,本文在 WMT的2个翻译任

务上对所提出的模型进行了评估,分别是 WMT’14
英语-德语(En-De)、和 WMT’14英语-法语(En-Fr).
对数据集中的语料都进行了BPE分词[25]处理,表1
给出了数据集的划分方式和大小.

表1 数据集结构

Tab.1 Datasetstructure

翻译任务 训练集 验证集 测试集

IWSLT’14En-De 160k {从训练集划分7k个句子} {dev2010,dev2012,tst2010,tst2011,tst2012}

IWSLT’15En-Vi 113k {tst2012} {tst2013}

IWSLT’17En-Fr 236k {tst2011,tst2012,tst2013,tst2014,tst2015} {tst2016,tst2017}

WMT’14En-De 4.5M {newstest2012,newstest2013} {newstest2014}

WMT’14En-Fr 36M {newstest2012,newstest2013} {newstest2014}

3.2 实验设置

本文使用预训练语言模型BERT提取源语言的

上下文表征,在提取上下文表征时,BERT的参数冻

结,以减少训练的参数和时间,具体来说,我们使用

bert-base-uncased提取英语的下文表征,使用bert-
base-german-uncased提取德语的上下文表征.本文所

提的模型基于Facebook开源工具包Fairseq[27]实现,
采用Transformer_iwslt_de_en作为基础模型,NMT
模型编-解码器的层数均为6,词向量维度为512,前馈

神经网络中间层维度为1024,注意力头数为4.模型训

练时使用Adam作为优化器,参数β1=0.9,β2=0.98.权
重衰减weight-decay为0.0005,warmup步数为4000,
学习率lr=0.0001.损失函数采用交叉熵损失函数,
编-解码器dropout设为0.3,单头注意力机制的

dropout设为0.2.根据句子长度划分为不同的batch,
max-token参数设为4096.本文所有实验均在一张

NVIDIAGeForceRTX3090显卡上实验.

3.3 对比模型

本文与相同任务的其他基线模型做了对比,包括

利用预训练语言知识增强NMT的模型和其他NMT
模型.

首先是利用预训练知识增强NMT的模型:
1)C-MLM[20]:提出条件掩码语言模型,以实现

BERT的微调,然后利用微调后的BERT作为额外

的监督来改进用于文本生成的传统序列到序列

模型.
2)BERT-fused[21]:将BERT最后一层输出通过

注意力机制分别与NMT模型编-解码器每一层融合,
充分利用BERT知识.
3)AB-NET[22]:通过引入轻量级adapter模块,

将来自源语言和目标语言域的两个预训练的BERT
模型集成为一个序列到序列模型.
4)XLM-R_ENC[28]:将 XLM-R跨语言预训练

语言模型应用在NMT模型的源语言端,提高译文

质量.
5)BERT-JAM[23]:提出分别使用联合注意力机

制和交叉注意力机制将BERT输出与NMT编-解码

端每一层融合,并采用三阶段优化策略训练所提出的

模型,逐步解冻不同组件.
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其次是在相同任务上的其他NMT模型:
1)DynamicConv[29]:提出轻量化的动态卷积神经

网络来解决由于长输入序列所导致的注意力机制计

算量过大的问题.
2)Tied-Transformers[30]:通过共享编-解码器权

重改进NMT模型翻译效果.

3.4 实验结果

表2展示了本文所提模型与对比模型在IWSLT’
14英语-德语(En-De)、IWSLT’14德语-英语(De-
En)、IWSLT’15英语-越南语(En-Vi)、IWSLT’17英

语-法语(En-Fr)等翻译任务上的实验结果.

表2 不同方法在IWSLT任务上的BLEU值

Tab.2 BLEUofdifferentmethodsontheIWSLTtask

模型 En-De De-En En-Fr En-Vi

C-MLM — 35.60 — 31.51

BERT-fused 30.34 36.11 38.70 31.97

AB-NET — 36.45 — —

XLM-R_ENC 29.07 — — 31.39

BERT-JAM 31.20 38.66 39.80 —

DynamicConv — 35.20 — —

Tied-Transformers 29.07 35.10 — —

Transformer 28.57 34.64 35.90 30.76

Ours 30.70 36.05 40.10 33.03

表3展示了本文所提模型与对比模型在 WMT’
14英语-德语(En-De)和WMT’14英语-法语(En-Fr)
翻译任务上的实验结果.

表3 不同方法在WMT任务上的BLEU值

Tab.3 BLEUofdifferentmethodsontheWMTtask

模型 En-De En-Fr

BERT-fused 30.75 43.78

AB-NET 30.60 43.56

XLM-R_ENC 29.09 —

BERT-JAM 31.59 —

DynamicConv 29.70 43.20

Transformer 29.30 41.30

Ours 31.47 43.96

可以看到,本文所提的方法在表中所有翻译任务上

都优于Transformer基线模型,相较于Transformer

基线模型,BLEU值提高了1.41~4.20,表明本文方

法可以有效在NMT模型中利用预训练语言知识.
与其他利用预训练知识提升NMT性能的模型相

比,本文在IWSLT17’En-Fr、IWSLT’15En-Vi和

WMT’14En-Fr任务上取得了最好的效果,在其他翻

译任务上也取得了较好的效果,表明本文所提方法在

低资源和高资源场景下,对NMT模型的翻译效果均

有较好的提升.与BERT-fused模型在编码端和解码

端的每一层融合BERT知识的方法不同,本文仅在编

码端融合BERT知识,减小了训练参数量的同时,在
IWSLT’14En-De、IWSLT’15En-Vi、IWSLT’17En-
Fr翻译任务上,BLEU值分别提高了0.36、1.06、1.40,
说明本文所提方法可以更高效的发掘BERT中的预

训练语言知识,本文的方法在英语-德语互译任务上未

超过BERT-JAM模型,本文认为可能的原因之一是

BERT-JAM提出了三阶段优化的策略,在不同的训练

阶段解冻不同的模块,以达到最好的效果,其次是提

出的联合注意力机制对于德语-英语这类属于同一语

系,且具有相似语言结构特征的翻译任务具有较好的

学习能力,但在语言差异性较大的翻译任务上,如英

语到法语、英语-越南语翻译任务,效果则没有那么出

色.本文的方法通过在词嵌入层引入掩码矩阵,可以

通过预训练语言知识屏蔽词嵌入层中的不相关信息,
减小BERT输出和NMT模型嵌入层的差异性,并在

编码端输出阶段自适应选择预训练语言模型中的有

效信息,增强NMT模型对语言的表征和学习能力,进
而提升NMT模型的翻译性能.

与相同任务的其他NMT方法相比,本文的方法

也展现出了较好的优势,表明预训练语言知识在

NMT模型中的有效性.
总的来说,本文所提的方法能够有效利用预训练

语言模型中的知识,通过掩码矩阵和自适应融合模

块,特别是在语言差异性较大的翻译任务中取得了更

好的效果.

3.5 消融实验

为了 分 析 验 证 各 个 模 块 的 有 效 性,本 节 在

IWSLT’14En-De任务上进行了消融研究.将主模型

的部分模块移除得到新模型,具体如下:
M0:表示完整的主模型;
M1:表示去掉BERT的多层融合模块,仅使用

BERT最后一层的输出;
M2:表示去掉掩码知识矩阵;
M3:表示去掉自适应融合模块;
表4给出了消融实验的结果:
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表4 消融实验结果

Tab.4 Ablationexperimentresults

模型 En-De

M0 30.70

M1 30.44

M2 30.52

M3 28.82

消融实验结果表明,本文所提模型的各个模块均

有助于NMT模型更好的利用BERT预训练语言知

识.M1表明BERT的多层知识有助于NMT模型更好

的对句子表征,BERT的不同层包含的不同语言特

征,如短语级别信息表征、语言学信息表征、语义信息

表征对NMT任务是有益的.M2表明本文提出的掩码

知识矩阵可以生成更好的NMT编码端词嵌入层表

征,在NMT模型词嵌入层交互融合BERT的多层知

识,成功减小了单语预训练语言模型与NMT模型的

语义差异.M3表明本文设计的自适应融合模块可以

有效筛选BERT中的有益信息,促进BERT的多层

知识与NMT编码端更好地融合,以提高机器翻译

性能.
为了更好地理解不同掩码阈值对模型性能的影

响,本节还在IWSLT任务上对掩码阈值θ进行了消

融实验,实验结果如表5所示.

表5 不同掩码阈值对实验结果的影响

Tab.5 Influencesofdifferentmaskthresholdson
experimentalresults

θ
掩码阈值

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

En-De 30.52 30.60 30.63 30.70 30.53 30.49

De-En 35.60 35.67 36.03 36.05 35.77 35.63

En-Fr 38.89 40.01 40.06 40.10 39.93 38.95

En-vi 32.55 32.80 32.97 33.03 32.73 32.51

从表中数据可以看出,当掩码阈值θ取0.03时,
所提方法获得了更好的翻译效果.当θ取值从0.00增

长到0.03时,模型性能也得到了相应的提升,表明掩

码矩阵对NMT模型的词嵌入表征是有益的,分析其

原因是掩码矩阵根据BERT多层输出的[CLS]表征

BCLS与NMT模型编码端词嵌入层E计算相似度得

到,可以对E中语义差异较大的特征掩码,增强模型

对语言的学习与表征能力,进而提升NMT模型的翻

译性能.当θ取值从0.03增长到0.05时,模型的性能

反而有所下降,分析其原因是较高的掩码阈值对

NMT模型编码端词嵌入层的有益信息也做了掩码,
影响了NMT模型的翻译性能.

3.6 实例分析

为了进一步验证本文方法的有效性,表6给出了

在IWSLT’14De-En任务上,Transformer基线模型

和本文方法生成的译文示例.

表6 译文示例

Tab.6 Translationexample

源语言 manchemenschenwarenenttäuschtdasses
keinepoesiewar.

参考译文 somepeopleweredisappointedtherewasnot
poetry.

Transformersomepeople werealittledisappointed wedidn􀆳tuseitforapoem.

Ours somepeopleweredisappointedthatitwasn􀆳t
poetry.

源语言
ichdenke,dassdasgeändertwerdenkann
indemmanrekombinanteimpfstoffeimvorhinein
erstellt.

参考译文 ithinkthatcan bechanged by building
combinatorialvaccinesinadvance.

Transformerithinkthisapproachcouldstart witharecombinantvaccine

Ours ithinkthatcan bechanged bycreating
recombinantvaccinesinadvance.

由表6的翻译示例可以看到,本文所提模型相较

于Transformer基线模型,在语义的正确表征上有较

为明显的提高,更加接近参考译文,表明本文所提模

型有效利用了BERT中包含的大规模语义信息,提升

了NMT的翻译性能.

4 结 论

在本文中,我们探索了如何在NMT模型编码端

最大限度利用BERT预训练语言模型,在编码端词嵌

入阶段,引入掩码知识矩阵,用BERT的多层预训练

语言知识指导词嵌入生成,在编码端输出阶段,通过

自适应融合模块,筛选预训练语言模型中对NMT任

务的有效信息,增强编码端对句子的表征能力.综合

实验表明,本文所提方法在多个翻译任务上取得较好
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的BLEU分数,表明本文所提方法能够有效在NMT
任务中利用预训练语言知识.
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