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摘　要　现有神经机器翻译模型普遍采用的注意力机制是基于单词级别的,文中通过在注意力机制上执行多层卷积,

从而将注意力机制从基于单词的级别提高到基于短语的级别.经过卷积操作后的注意力信息将愈加明显地体现出短

语结构性,并被用于生成新的上下文向量,从而将新生成的上下文向量融入到神经机器翻译框架中.在大规模的中Ｇ
英测试数据集上的实验结果表明,基于注意力卷积的神经机翻译模型能够很好地捕获语句中的短语结构信息,增强翻

译词前后的上下文依赖关系,优化上下文向量,提高机器翻译的性能.
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NeuralMachineTranslationBasedonAttentionConvolution
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Abstract　Theattentionmechanismcommonlyusedbytheexistingneuralmachinetranslationisbasedonthewordlevel．

BycreatingmultiＧlayerconvolutionalstructureonthebasisofattentionmechanism,thispaperimprovedattentionmechaＧ

nismfromwordＧbasedleveltophraseＧbasedlevel．Afterconvolutionaloperation,theattentioninformationcanreflect

phrasestructuremoreclearlyandgeneratenewcontextvectors．Then,thenewcontextvectorsareusedtointegrateinto

theneuralmachinetranslationframework．ExperimentalresultsonlargeＧscaleChineseＧtoＧEnglishtasksshowthatneuＧ

ralmachinetranslationbasedonattentionconvolutioncaneffectivelycapturethephrasalinformationinstatements,enＧ

hancethecontextdependenciesoftranslatedwords,optimizethecontextvectorsandimprovethetranslationquality．
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１　引言

机器翻译(MachineTranslation,MT)是指借由计算机将

一种人类语言自动翻译为另一种语言的自动翻译过程[１Ｇ３].

传统的机器翻译方法有基于统计的机器翻译[４]和基于实例的

机器翻译.近年来,随着神经网络的发展,利用神经网络将源

语言映射 到 目 标 语 言 的 翻 译 模 型,即 神 经 机 器 翻 译 模 型

(NeuralMachineTranslation,NMT)[５Ｇ８],显著提升了机器翻

译的质量,超越了传统机器翻译方法的性能,成为目前工业界

和学术界的主流方法.

NMT系统使用了编码Ｇ解码(EncoderＧDecoder)框架,将

源语言通过编码器编码成隐藏向量信息,再通过解码器将该

隐藏向量信息解码成目标语言,编码器和解码器之间通过注

意力机制(AttentionMechanism)连接,在翻译目标单词时检

测其与源端语句相关的部分[５].

现有 NMT系统的注意力机制将注意力放在源语句的各

个单词之上,而本文提出的新的注意力机制将注意力放在源

语句的短语之上.由于卷积网络可以学习局部信息[９Ｇ１０],所

提方法通过在注意力的基础上使用多层卷积网络,学习获得

局部注意力,即短语级别的注意力.该方法有利于捕捉翻译

过程中的短语级别的上下文依赖关系.实验结果表明,相比

于基准 NMT 系统,本文所提方法能有效提高机器翻译的

质量.

２　相关工作

近年来,许多研究学者对 NMT框架中的注意力机制和

神经网络模型展开了多种研究和分析,推动了机器翻译的快

速发展.

２０１５年,Luong等[６]在 Bahdanau等[５]研究的基础上对

注意力机制的计算问题提出了各种优化方案,并且提出了一

种局部的注意力机制(LocalAttention),使得解码端生成目标

单词时着重考虑源端某一部分的隐藏层信息;Cheng等[１１]提

出使用联合训练的双向注意力模型,以获得更好的注意力信

息;２０１６年,Tu等[１２]在注意力机制的基础上提出了Coverage



方法来解决机器翻译中“过翻译”和“欠翻译”的问题;２０１７
年,Gehring等[９]提出了一种完全基于卷积神经网络的模型;

同年,Vaswani等[１３]提出了一种完全使用注意力机制来实现

翻译的模型.

区别于以上提及的在注意力机制上进行的各种优化和改

进工作[６,１１Ｇ１３],本文方法在现有的注意力机制的基础上添加

卷积网络结构,利用卷积网络可以学习语句局部信息的特点,

在经过多层卷积之后可以学习得到更大范围的局部信息,从
而获得高层次的注意力信息,以优化上下文向量.

Gehring等[９]提出的模型使用卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork,CNN)替代编码端和解码端的循环神

经网络(RNN).与 RNN的链式结构相比,CNN 采用的是层

级结构,CNN框架通过对源端和目标端的语句序列进行多层

卷积运算,加快了运算速度,同时也对语句结构中的复杂关系

信息进行了更好的处理和提取.但是这种方法可能会导致源

端和目标端短语对齐不一致的情况,因为编码端和解码端的

两个CNN结构是互相独立的,当源端切分成 N 个短语时,目
标端可能被切分成 M(N≠M)个短语,出现对齐效果差的

情况.
针对这种缺陷,本文提出基于注意力卷积的神经机器翻

译,在注意力机制的基础上结合卷积网络结构,利用多层的卷

积网络模型获得短语级别的注意力信息;同时,本文在编码端

和解码端使用链式的 RNN 结构,避免短语切分不一致的

情况.

３　基准NMT系统

神经机器翻译使用端到端的翻译模型[５,７],它在给定源

端语句X＝x１,x２,􀆺,x|X|的条件下直接对目标端语句Y＝

y１,y２,􀆺,y|Y|的条件概率P(Y|X)进行建模.编码端和解码

端均使用 RNN对语句进行编码建模,在实际应用中,编码器

将源端语句编码为源端隐藏层向量H＝h１,h２,􀆺,h|x|时通常

使用门循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)[１４]或者长短期

记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[１５].

hi＝f(xi,hi－１) (１)

其中,xi 是i时刻的源端单词,hi－１是i－１时刻的源端隐藏层

向量,f 是 GRU 或 LSTM 方法.解码器则根据条件概率

P(yi)逐字地预测出目标语句Y.在生成Y 时,解码器利用目

标端的隐藏层向量信息、目标端前一时刻的单词信息以及通

过注意力机制得到的上下文向量计算目标端单词的条件

概率:

p(yj|y＜j,X)＝g(sj,yj－１,cj) (２)

其中,g是一个非线性函数,yj 是目标端j时刻的单词,sj 是j
时刻的隐藏层向量,cj 是j 时刻的上下文向量,计算公式

如下:

sj＝f(sj－１,yj－１,cj) (３)

cj＝∑
|X|

i＝１
αjihi (４)

αji＝ exp(eji)

∑
|X|

k＝１
exp(ejk)

(５)

eji＝ϑT
atanh(Wasj－１＋Uahi) (６)

其中,ϑT
a ,Wa,Ua 是参数矩阵,αji是权重信息.通过这种注意

力机制可以在生成目标端单词时构建当前词对源端所有词的

注意力分布.

４　基于注意力卷积的神经机器翻译

在现有的神经网络机器翻译研究的基础上,本文提出使

用基于注意力卷积的神经机器翻译.通过建立多层卷积网络

结构,丰富源端和目标端语句中相对应短语的注意力信息,抓
取更丰富的结构信息为机器翻译提供更好的帮助.

所提方法的基本框架如图１所示.

图１　基于注意力卷积的神经机器翻译的基本框架

Fig．１　BasicframeworkofattentionconvolutionbasedonNMT

４．１　卷积结构

在图像处理中,卷积操作是指使用一个卷积核对图像中

的每个像素点进行一系列的操作[１０].本文对注意力信息建

立多层卷积网络结构,丰富语句中前后单词的依赖信息,再通

过门控机制对信息流进行控制和更新.

在神经机器翻译中,注意力信息包含求解每一时刻目标

端单词所对应的源端语句单词的概率分布.假设源端(src)

语句为{x１,x２,x３,x４,x５,x６},目标端(trg)语句为{y１,y２,

y３,y４,y５},如图２所示,灰度图颜色越深的位置注意力权重

越大.

图２　注意力信息的灰度示意图

Fig．２　Grayscalediagramofattentioninformation

因此,为了提高机器翻译的效果,本文提出基于注意力卷

积的方法来增强机器翻译过程中注意力信息前后的短语关联

性,通过层级(例如６层、１０层等)的卷积网络结构,使得高层

的卷积网络包含短语块的信息数据,以增强语句上下文之间

的依赖关系.

假设卷积核大小为２∗１,源端语句为{x１,x２,x３,x４,x５,

x６},对目标端当前时刻的注意力信息建立多层卷积结构,如

图３所示.可以看出,初始状态下,{x１}或{x４,x５}为当前时

刻目标端单词对应的词组的概率较大,随着卷积层数的增加,

高层的信息分布包含了低层的信息,逐渐形成了一种层级的

注意力信息分布.
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图３　对当前时刻注意力建立的多层卷积结构

Fig．３　MultiＧlayerconvolutionalstructurebasedonattention

atpresent

４．２　门控机制

为了使网络具有控制信息流传递的能力,在 RNN 中通

常会引入LSTM 或者 GRU 单元[７,１３Ｇ１６],因此,本文对多层卷

积网络的输出信息增加了一个门控机制,用以控制输出信息

的传递.

新增的门控机制如图４所示.将经过多层卷积结构网络

的注意力信息投入到门控机制中,再结合sigmoid和softmax
函数,对其进行限制和优化.

图４　新增的门控机制

Fig．４　Additionalgatingmechanism

新增的门控机制函数如下:

A＝newalph􀱋σ(newalpha) (７)

B＝softmax(A) (８)

其中,newalpha是新的注意力信息,即通过多层卷积网络结构

得到的卷积函数激活值.sigmoid函数将newalpha映射到(０,

１)的区间,再利用点积对两者相乘,得到门控机制过滤后的分

布值A,最后再将其输入到softmax函数中,得到最终的注意

力信息B.

４．３　融合的注意力机制

得到新的上下文信息后,我们利用如下公式将其融入到

原有框架中:

cj′＝∑
|X|

i＝１
α′jihi (９)

p(yj|y＜j,X)＝g(sj,yj－１,cj,cj′) (１０)

其中,α′ji是新的注意力分布信息,hi 是源端的隐藏层向量,cj′
是新得到的上下文向量.将原有的上下文向量cj 与cj′直接

相连接,通过上下文向量的融合,使得模型在解码时能融入更

丰富的上下文信息,进而产生较好的译文.

１)https://github．com/mosesＧsmt/mosesdecoder/blob/master/scripts/generic/multiＧbleu．perl

５　基于注意力卷积的机器翻译训练与实验结果分析

５．１　实验设置

在对注意力层建立层级卷积结构的过程中,为了研究不

同卷积形状和网络深度环境下得到的训练模型的性能差异,

本文在使用同一语料集的情况下,设置不同的多层卷积网络

结构进行对比实验.

本文实验采用的是 DyNet２．０系统[１７]和相应的Lamtram
代码[１８].使用的训练集是１２５万句的 LDC(LinguisticData

Consortium)中Ｇ英平行双语句对,测试集和开发集均采用美

国国家标准与技术研究院 ２００２ 年的数 据,其 中 NIST０２,

NIST０３,NIST０４,NIST０５ 和 NIST０８ 作 为 测 试 集,NIST０６
作为开发集.实验中,设置 LDC语料中的前３万个高频词,

其余用‹unk›代替,设置学习率为０．００１,Dropout为０．４;解

码采用集束搜索(BeamSearch)设置为５的情况,其余采用默

认设置.首先使用基准的Lamtram 系统实现神经机器翻译,

得到基准模型;然后将基准模型读入提出的框架中,固定基准

模型中的参数,增加多层卷积网络的相关参数,得到基于注意

力卷积的翻译模型.

为了评 价 模 型 的 翻 译 效 果,本 文 使 用 不 区 分 大 小 的

BLEUＧ４作为系统翻译质量的评测指标,脚本为 multiＧbleu．

perl１).BLEU[１９]是一种国际通用的机器翻译评测脚本,利用

语句中的n元词组的精确度和句长的惩罚因子将机器翻译产

生的译文和专职的人工翻译译文进行比较,计算出 BLEU
值.BLEU值的范围是０~１００,数值越高表明机器翻译的效

果越好.

在建立多层卷积网络结构的过程中,我们主要考虑卷积

核大小和网络深度的设置.考虑到二元词组和三元词组的常

用性,实验分别采用大小为２∗１和３∗１的卷积核,测试网络

深度为３,６,１０,１２层.

５．２　实验结果及分析

５．２．１　实验结果

本节主要进行两组对比实验,每组再分别进行多个对比

实验,用以验证对于不同的参数配置,所提模型能否提升译文

质量.实验结果如表１、表２所列.

表１　卷积核大小为２∗１时在LDC数据集上的BLEU值

Table１　BLEUvalueswhenkernelsizeis２∗１onLDCdataset

实验系统 NIST０２ NIST０３ NIST０４ NIST０５ NIST０８ AVG．
基准系统 ３７．８５ ３４．８１ ３８．６４ ３５．１７ ２６．４１ ３４．５７６ －

＋３层网络

结构
３９．０２ ３５．６８ ３９．５８ ３６．０２ ２７．１４ ３５．４８８ ＋０．９１２

＋６层网络

结构
３８．３４ ３６．２９ ３９．３１ ３６．５６ ２７．１７ ３５．５３４ ＋０．９５８

＋１０层网络

结构
３８．７５ ３５．８７ ３９．６２ ３６．３３ ２６．９９ ３５．５１２ ＋０．９３６

＋１２层网络

结构
３８．４８ ３５．９１ ３９．１８ ３６．０５ ２６．７９ ３５．２８２ ＋０．７０６

表２　卷积核大小为３∗１时在LDC数据集上的BLEU值

Table２　BLEUvalueswhenkernelsizeis３∗１onLDCdataset

实验系统 NIST０２ NIST０３ NIST０４ NIST０５ NIST０８ AVG．
基准系统 ３７．８５ ３４．８１ ３８．６４ ３５．１７ ２６．４１ ３４．５７６ －

＋６层网络

结构
３８．５０ ３５．７７ ３９．６２ ３６．３８ ２７．５１ ３５．５５６ ＋０．９８

＋１０层网络

结构
３８．７６ ３５．８１ ３９．３１ ３６．３０ ２６．９０ ３５．４１６ ＋０．８４

＋１２层网络

结构
３８．６８ ３６．１２ ３９．４４ ３６．０８ ２６．７２ ３５．４０８ ＋０．８３２

８２２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　　表１中,设置卷积核大小为２∗１,多层卷积网络结构的

层数分别为３,６,１０和１２.可以看出,设置为６层时效果最

好,相比基准系统提高了约０．９６个 BLEU 值;设置３层时可

提高约０．９１个 BLEU 值;设置为１０层时可提高约０．９４个

BLEU值;当逐渐加深到１２层时只能提高约０．７个 BLEU
值.根据表１的实验结果可知,当多层卷积网络设置为６层、

１０层时,翻译质量最好,因此,我们固定卷积层数,设置卷积

核为３∗１进行对比实验,实验结果如表２所列.其中,设置

为６层时可以提高约０．９８个BLEU值,超过了卷积核为２∗

１时的实验效果,但是设置为１０层时只能提高０．８４个BLEU
值,设置为１２层时提高约０．８３个BLEU值.

综合实验结果,可以得到以下结论:

１)与基准的神经机器翻译系统相比,融合了注意力卷积

框架的神经机器翻译的效果有所改善.

２)实验中２元词组的特征相对于３元词组更加明显,采

用大小为２∗１的卷积核时翻译效果优于采用大小为３∗１的

卷积核.

３)建立多层卷积网络结构时,层数不能过高或者过低,设

置为６层和１０层时的翻译效果优于更低层或者更高层的结

果,随着层数的加深,机器翻译的效果有下降的趋势.

５．２．２　运行速度

本节对模型的运行速度进行考量.如表３所列,在同样

的参数配置下,对基准系统和添加了大小为３∗１的卷积核的

多层卷积系统的运算速度进行统计.

表３　不同模型的运算速度

Table３　Operationspeedofdifferentmodels

实验系统 运行速度/(词/秒)
基准系统 ８０００

＋６层网络结构 ６４００
＋１０层网络结构 ６１００
＋１２层网络结构 ５５００

由表３可以看出,添加了多层卷积网络后,系统整体的运

行速度有所下降,层数越高则速度越慢.但是总体来看,由于

卷积运算的并行性,多层卷积的运行速度仍在可控范围内.

５．２．３　注意力信息

１)https://github．com/liesun１９９４/Draw

　　本节对多层卷积网络的注意力信息进行对比.如图５所

示,对英文语句都使用小写处理,采用卷积核配置为２∗１且

卷积网络设置为６层的模型,使用 Draw１)画出注意力分布.

颜色越亮的地方表示注意力信息越强.

源端输入语句为“不过,美国 股市 仍然 继续 下滑.”,对

应目标端语句为“however,theusstockmarketcontinuesto

slide．”,语句末尾新增的“‹s›”表示语句结束的符号.图５
(a)给出了使用初始的神经机器翻译框架得到的注意力分布

信息,图５(b)－图５(d)给出了经历多层卷积网络结构的注意

力信息.可以看出,随着卷积层数的增加,高层的卷积网络形

成了愈加明显的短语级别的注意力信息,扩大了信息范围,短

语之间的关联性不断增强,从而构造出一个具有层级信息的

注意力分布.

(a)初始的注意力分布 (b)经历２层卷积之后的注意力分布

(c)经历４层卷积之后的注意力分布 (d)经历６层卷积之后的注意力分布

图５　初始的注意力分布和经过多层卷积的注意力分布信息

Fig．５　Initialattentiondistributionandattentiondistributionafter

differentmultiＧlayerconvolution

结束语　本文针对现有的神经机器翻译结构提出了基于

注意力卷积的神经机器翻译方法,通过对注意力机制建立多

层卷积网络结构,获取语句中的短语结构信息,来增强语句前

后的上下文依赖关系,将注意力信息从单词级别逐渐提升为

短语级别.首先,建立多层卷积网络结构对每一时刻的注意

力信息进行建模以提取特征;然后,通过门控机制对得到的信

息进行限制和优化;最后,将多层卷积网络结构与基本的神经

机器翻译结构相融合.实验结果显示,本文提出的方法可以

有效地提高机器翻译的质量.

值得注意的是,本文使用的融合方法相对简单,没有将新

得到的上下文信息和原有的上下文信息进行对比,提取出最

优化的信息数据.并且,本文只对注意力信息多层卷积网络

建模,未考虑到源端语句位置信息等内容的使用.在未来的

工作中,我们将从以下几个方面进行深入研究:

１)如何更好地将新得到的上下文向量融入到原有的框架

中,例如使用注意力机制将原有的和新得到的上下文向量信

息融合;

２)在注意力层考虑语句信息和位置信息对注意力的影

响,充分利用源端信息.
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