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摘　要　现有神经机器翻译模型在对序列建模时,仅考虑目标端对应源端的关联性,未对源端关联性及目标端关联性

建模.文中分别对源端以及目标端关联性建模,并设计合理的损失函数,使得源端隐藏层与其近邻 K 个单词隐藏层

更相关,目标端隐藏层与其历史 M 个单词隐藏层更相关.在大规模中英数据集上的实验结果表明,相比于神经机器

翻译中仅考虑目标端对应源端的关联性,所提方法可以构建更好的近邻关联表示,提升机器翻译系统的译文质量.
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NeuralMachineTranslationInclinedtoCloseNeighborAssociation

WANGKun　DUANXiangＧyu
(SchoolofComputerScience& Technology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China)

　

Abstract　Theexistingneuralmachinetranslationmodelonlyconsiderstherelevanceofthetargetendcorrespondingto

thesourceendwhenmodelingthesequences,anddoesnotmodelthesourceendassociationandthetargetendassociaＧ

tion．Inthispaper,thesourceandtargetassociationsweremodeledseparately,andareasonablelossfunctionwasdeＧ

signed．ThesourceＧhiddenlayerismorerelatedtoitsneighboringK wordＧhiddenlayers．ThetargetＧsidehiddenlayeris

morerelatedtoitshistoricalM wordＧhiddenlayers．TheexperimentalresultsonthelargeＧscaleChineseＧEnglishdataset

showthatcomparedwiththeneuralmachinetranslationwhichonlyconsiderstherelevanceofthetargetendtothe

source,theproposedmethodcanconstructabetterneighborcorrelationrepresentationandimprovethetranslationquaＧ

lityofthemachinetranslationsystem．
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１　引言

机器翻译(MT)的任务是通过计算机将一种语言转化成

另一种语言.随着国内外交流的增加,普适性的机器翻译系

统紧缺,如何获得更好的翻译性能成为了众多研究者的研究

目标.

随着注意 力 (Attention)机 制 的 引 入 以 及 图 形 处 理 器

(GPU)的发展,神经机器翻译(NMT)[１Ｇ３]快速发展并且在众

多任务上优于传统的统计机器翻译方法(SMT),使得 NMT
成为了机器翻译领域的新范式.

目前,基于注意力的神经机器翻译模型在对源端序列和

目标端序列建模时,只考虑目标端对应源端的关联性信息,未

考虑源端关联性以及目标端关联性信息,因此将关联性信息

融入到神经机器翻译模型中成为了新思路.

本文在注意力机制的基础上,通过增加源端和目标端的

近邻关联来提升机器翻译效果.具体而言:在源端,优化目标

使得源端隐藏层与其近邻 K 个单词隐藏层相关;在目标端,

优化目标使得目标端隐藏层与其历史 M 个单词隐藏层相关.

实验结果表明,相比于基准系统,本文所提方法能显著改善神

经机器翻译的性能.

本文第２节介绍相关工作;第３节介绍神经机器翻译基

准系统;第４节介绍提出的倾向近邻关联的神经机器翻译方

法;第５节介绍实验设置以及实验结果;最后总结全文并

展望未来.

２　相关工作

近年来,机器翻译领域的研究者对关联性信息进行了诸

多研究工作.

Luong等[４]提出局部注意力机制,使得目标端在生成单

词时,更关注于源端某一部分信息;Liu等[５]、Mi等[６]和 Chen
等[７]通过使用目标端对应源端的对齐指导,使得神经机器翻

译系统获得了更好的词对齐信息,以此指导 NMT 获得更好

的译文;Vaswani等[８]完全使用注意力对源端和目标端建模,

使得源 端 和 目 标 端 可 以 捕 获 长 距 离 关 联 性 信 息;Gehring



等[９]提出完全使用卷积神经网络(CNN),使得源端和目标端

可以捕获局部关联性信息;Mikolov等[１０]提出使用近邻信息

来获得更好的词向量表示.

区别于文献[４Ｇ７],本文提出的方法为在源端和目标端分

别添加近邻关联;区别于文献[８Ｇ９],本文提出在循环神经网

络的基础上增加源端目标端注意力机制,以获得更好的近邻

关联表示,辅助神经机器翻译系统;区别于文献[１０],本文所

提方法能够获得更好的隐藏层近邻关联表示,并以此来指导

NMT.

３　神经机器翻译基准模型

目前神经机器翻译常用的结构为编码器解码器(EnＧ
coderＧDecoder)结构,具体如图１所示.神经机器翻译通常使

用循环神经网络(RNN)来获得语言中的长期依赖关系,在实

际应用中通常使用长短时记忆单元(LSTM)[１１]或者门循环

单元(GRU)[１２].

图１　基准系统结构图

Fig．１　Baselinestructure

３．１　编码器

编码器通常使用双向循环神经网络对源端序列建模:对
于给定的源端词嵌入(WordEmbedding)序列x＝x１,x２,􀆺,

x|X|,通过正反向编码器将其编码成源端向量表示h＝h１,

h２,􀆺,h|X|.
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→
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其中,|X|为源端句子长度;实际应用中通常使用LSTM 或者

GRU作为函数f１ 和f２;[,]为向量拼接.

３．２　解码器

解码器使用循环神经网络并通过多层感知器预测目标端

单词yt.单词的预测由解码端 RNN 计算的隐藏层st、前一

时刻的预测单词yt－１和上下文向量ct 计算所得,计算方式

如下:

p(yt|y＜t;x)＝g(yt－１,st,ct) (４)

st＝f３(st－１,yt－１,ct) (５)
其中,f３ 通常使用LSTM 或者 GRU,g为多层感知器.

在注 意 力 模 型 中,上 下 文 向 量ct 由 源 端 隐 藏 层 (h１,

h２,􀆺,h|X|)的加权和计算所得:

etn＝ϑTtanh(Wst－１＋Uhn) (６)

αtn＝ exp(etn)

∑
|X|

i＝１
exp(eti)

(７)

ct＝∑
|X|

n＝１
αtnhn (８)

其中,αtn是目标端t时刻对应hn 的注意力权重,权重越大,源

端hn 提供给上下文向量ct 的信息越丰富;ϑ∈Rdmod ,W ∈

Rdmod∗dthid ,U∈Rdmod∗dshid 是可训练的参数矩阵,dmod 为模型维

度,dthid和dshid分别为目标端和源端的隐藏层维度.

３．３　损失函数

神经机器翻译模型的损失函数定义如下:

lossword＝∑
|Y|

t＝１
－log(p(yt|y＜t;x)) (９)

其中,|Y|为译文长度,p(yt|y＜t;x)为t时刻目标端单词对应

的概率.在神经网络训练过程中,通过最小化损失来优化模

型参数.

４　倾向近邻关联的神经机器翻译

本节在基准系统的研究基础上,介绍本文提出的倾向近

邻关联的神经机器翻译模型,所提出的结构分别对源端以及

目标端近邻关联建模.通过在向量之间建模,注意力机制

(Attention)可以衡量向量与向量之间的关联性信息.基于

此,本文在基准系统的基础上提出３个模型:倾向源端近邻关

联模型、倾向目标端近邻关联模型以及混合近邻关联模型.

４．１　倾向近邻关联整体框架

对于本文所提方法,给定一个句对,整体损失定义如下:

loss＝lossword＋(Δsrc＋Δtrg) (１０)

其中,lossword为式(９)定义的交叉熵损失,Δsrc为倾向源端近邻

关联损失,Δtrg为倾向目标端近邻关联损失.通过优化所增加

的倾向源端近邻关联和倾向目标端近邻关联模型的损失函

数,使得 NMT在获得较好的译文表示的同时也可以获得更

好的源端近邻关联以及目标端近邻关联表示.

４．２　倾向源端近邻关联的神经机器翻译

鉴于基准系统未对源端关联性建模,本文提出倾向源端

近邻关联的神经机器翻译模型.具体实现为:对应源端第i
个单词,我们选取其左右K 个窗口,使得第i个源端单词隐藏

层与其左右K 个近邻单词隐藏层更关联,如图２中第１部分

虚线框所示,hi 与近邻 K 时刻的关联性如黑色加粗实线

所示.

倾向源端近邻关联模型的具体实现分为两个部分:１)计
算每个源端单词隐藏层与所有源端单词隐藏层的关联性权

重;２)设计合理的损失函数使得每个源端单词与其近邻 K 个

单词更相关.

４．２．１　关联性计算

αsrc
im 为源端第i个单词隐藏层与第m 个单词隐藏层的关

联性权重,权重值越大,对应的关联性越强.该权重由注意力

机制计算所得:

αsrc
im ＝

exp(esrc
im )

∑
|X|

s＝１
exp(esrc

is )
(１１)

esrc
im ＝ϑsrcT tanh(Wsrchi＋Usrchm) (１２)

其中,|X|为源端句子长度,ϑsrcT ,Wsrc和Usrc为可训练的权重

矩阵.

４．２．２　损失定义

源端近邻关联损失Δsrc定义如下:

９９１第５期 王　坤,等:倾向近邻关联的神经机器翻译



Δsrc＝－∑
|X|

i＝１
log( ∑

i＋K

m＝i－K
αsrc

im ) (１３)

其中,m≠i,K 为选定的左右窗口大小.对于i＜K 部分,我们

设置左近邻窗口为i－１,右近邻窗口为 K;对于i＋K＞|X|

部分,我们设置左近邻窗口为 K,右近邻窗口为|X|－K.通

过设计的损失函数,使得每时刻源端隐藏层与其左右 K 近邻

隐藏层更相关.

　　　　　　　　　注:第１部分为源端近邻关联,第２部分为目标端近邻关联

图２　倾向源端近邻和目标端近邻模型的结构图

Fig．２　Illustrationofmodelinclinedtosourceandtargetnetworks

１)语料包含LDC２００２E１８,LDC２００３E０７,LDC２００３E１４以及LDC２００４T０７,LDC２００４T０８,LDC２００５T０６中议事录部分

２)https://github．com/mosesＧsmt/mosesdecoder/blob/master/scripts/generic/multiＧbleu．perl
３)https://github．com/neubig/lamtram

４．３　倾向目标端近邻关联的神经机器翻译

鉴于基准系统未对目标端关联性建模,本文提出倾向目

标端近邻关联的神经机器翻译模型.具体实现为:对应目标

端第j个词,由于目标端单词未来信息不确定,我们选取的窗

口为历史 M,使得第j个目标端单词隐藏层与其历史M 个单

词隐藏层更关联,如图２中第２部分虚线框所示,sj与历史M
时刻的关联性如黑色加粗实线所示.

倾向目标端近邻关联模型的具体实现分为两部分:１)计
算每个目标端单词隐藏层与所有历史目标端单词隐藏层的关

联性权重;２)设计合理的损失函数,使得每个目标端单词隐藏

层与其历史 M 个单词隐藏层更相关.

４．３．１　关联性计算

αtrg
jk 为目标端第j个单词隐藏层与第k 个单词隐藏层的

关联性权重,权重越高,对应的关联性越强.该权重由注意力

机制计算所得:

αtrg
jk ＝

exp(etrg
jk )

∑
|j－１|

o＝１
exp(etrg

jo )
(１４)

etrg
jo ＝ϑtrgTtanh(Wtrgsj＋Utrgso) (１５)

其中,|j－１|为历史j－１时刻,ϑtrgT ,Wtrg 和Utrg 为可训练的

权重矩阵.

４．３．２　损失函数定义

目标端近邻关联损失Δtrg定义如下:

Δtrg＝－∑
|Y|

j＝１
log(∑

j－１

k＝j－M
　αtrg

jk ) (１６)

其中,|Y|为目标端句子长度,M 为选定的历史窗口大小.对

于j＜M 的部分,我们设置对应的近邻关联损失为０.通过设

计的损失函数,使得每时刻目标端隐藏层与其历史 M 个隐藏

层更相关.

４．４　混合近邻关联的神经机器翻译

鉴于基准系统未对源端以及目标端关联性建模,在混合

模型中,我们同时对源端以及目标端近邻关联建模,使得源端

以及目标端包含更丰富的近邻关联表示,以此促进神经机器

翻译的效果.倾向源端近邻关联和倾向目标端近邻关联及其

损失函数详见４．２节和４．３节.

５　实验

５．１　实验设置

本文通过中英机器翻译任务验证提出模型的有效性.实

验训练语料为包含１２５万句的 LDC双语平行语料１).使用

NIST０６ 作 为 开 发 集,NIST０２,NIST０３,NIST０４,NIST０５,

NIST０８作为测试集;使用４元的 NISTBLEU 作为评测标

准,评测脚本为 multiＧbleu．perl２),英文单词不区分大小写.

通过将本文方法与基准系统进行对比来验证所提模型的

有效性.在本实验中,使用基于dynet３)的神经机器翻译系统

Lamtram[１４],系统中使用LSTM 作为 RNN单元.

在Lamtram基准系统中,我们只保留了中英语料中前３
万个高频词,高频词覆盖了大约９７．７％和９９．３％的中文和英

文词汇.实验中未对双语句对做长度限制.我们使用 AdＧ

am[１５]作为优化器,分别设置学习率为０．００１(Lamtram１)和

０．０００１(Lamtram２)作为两套参考基准系统,设置 Dropout为

０．５.每个系统训练２０轮并选取开发集上困惑度(PPL)最低

的模型作为最好模型解码.在解码时,我们使用集束搜索策

略(beamＧsearch),设置beam 的大小为１０.其他训练参数使

用默认配置.我们在两种不同学习率的配置上验证所提模型

的有效性.

５．２　实验结果

基于Lamtram,我们实现了倾向近邻关联的神经机器翻

译方法.实验结果如表１、表２所列,表２中的实验结果为在

测试集上使用 multiＧbleu．perl测得.

表１　不同K 以及M 的实验对比

Table１　ComparisionbetweendifferentKandM
系统 NIST０２ NIST０３ NIST０４ NIST０５ NIST０８ AVG

Lamtram１ ３７．４２ ３５．４６ ３８．３２ ３５．７１ ２６．０３ ３４．５９ －
＋Δsrc(K＝１) ３８．７７ ３６．２７ ３８．８８ ３６．４５ ２６．７５ ３５．４２ ＋０．８３
＋Δsrc(K＝２) ３８．７４ ３６．４９ ３８．９５ ３６．１０ ２７．０９ ３５．４７ ＋０．８８
＋Δsrc(K＝３) ３８．４１ ３６．５７ ３８．９０ ３６．４５ ２６．７５ ３５．４２ ＋０．８３
＋Δtrg(M＝１) ３７．９４ ３７．００ ３８．５４ ３６．２７ ２７．３８ ３５．４３ ＋０．８４
＋Δtrg(M＝２) ３７．８３ ３６．０８ ３８．６２ ３６．０３ ２６．１８ ３４．９５ ＋０．３６
＋Δtrg(M＝３) ３８．５３ ３６．０１ ３８．６３ ３６．０６ ２６．３８ ３５．１７ ＋０．５８

００２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



表２　中英实验结果

Table２　ChineseＧEnglishresults

系统 NIST０２ NIST０３ NIST０４ NIST０５ NIST０８ AVG
Lamtram１ ３７．４２ ３５．４６ ３８．３２ ３５．７１ ２６．０３ ３４．５９ －

＋Δsrc ３８．７４ ３６．４９ ３８．９５ ３６．１０ ２７．０９ ３５．４７ ＋０．８８
＋Δtrg ３７．９４ ３７．００ ３８．５４ ３６．２７ ２７．３８ ３５．４３ ＋０．８４

＋Δsrc＋Δtrg ３８．７２ ３７．０４ ３９．０８ ３７．４０ ２７．７２ ３５．９９ ＋１．４０
Lamtram２ ３８．８７ ３６．３０ ３９．２１ ３７．００ ２６．８６ ３５．６５ －

＋Δsrc ３９．１１ ３７．０９ ３９．８１ ３７．７０ ２７．７７ ３６．３０ ＋０．６５
＋Δtrg ３９．２５ ３７．４７ ３９．６５ ３７．５０ ２７．５５ ３６．２８ ＋０．６３

＋Δsrc＋Δtrg ３９．９７ ３７．６０ ４０．３９ ３８．２１ ２８．１５ ３６．８６ ＋１．２１

基准系 统 的 实 验 结 果 分 别 如 表 ２ 中 Lamtram１ 以 及

Lamtram２ 所示.通过训练得到参数模型 Modelbase.

倾向源端近邻关联的具体实现为:固定模型 Modelbase中

除了源端 RNN部分的参数,在此基础上增加源端近邻关联

参数(见式(１１)－式(１２)),得到模型参数 Modelbase＋src,在最小

化交叉熵损失lossword 的同时最小化Δsrc,来优化源端近邻关

联.我们分别选取窗口K＝１,２,３进行实验,实验结果如表１
中＋Δsrc部分所示.通过分析实验结果可知:当窗口 K 设置

为２时BLEU 提升了０．８８,优于窗口 K＝１(＋０．８３)以及

K＝３(＋０．８３)的结果,因此后续实验源端近邻窗口K 默认设

置为２.表２中＋Δsrc部分为在两套基准系统基础上分别增

加了源端近邻关联指导.通过实验结果可知,＋Δsrc分别比基

准系统高出０．８８以及０．６５的BLEU 值.

倾向目标端近邻关联的具体实现为:在 Modelbase的基础

上添加目标端近邻关联参数(见式(１４)－式(１５)),最小化

Δtrg以及交叉熵损失lossword,以此优化目标端近邻关联以及

正确单词概率,训练所得参数模型为 Modelbase＋trg.我们分别

选取了窗口 M＝１,２,３进行实验,实验结果如表１中＋Δtrg部

分所示.通过分析实验结 果 可 知:当 窗 口 M 设 置 为 １ 时

BLEU 提升 了 ０．８４,优 于 窗 口 M＝２(＋０．３６)以 及 M＝

３(＋０．５８)时的结果,因此后续实验中目标端历史窗口 M 默

认设置为１.表２中＋Δtrg 部分为在两套基准系统基础上分

别增加目标端近邻关联指导.通过实验结果可知,＋Δtrg部分

别比基准系统高出０．８４以及０．６３的BLEU 值.

混合近邻关联的具体实现为:固定模型参数 Modelbase＋trg

中除了源端 RNN部分的参数,在此基础上添加源端近邻关

联参数,得到模型参数 Modelbase＋src＋trg,在目标端近邻关联的

基础上最小化交叉熵损失lossword 的同时最小化优化Δsrc,来

优化源端近邻关联,通过两部分模型融合训练,来获得更好的

源端以及目标端近邻关联表示.我们使用了源端近邻窗口

K＝２以及目标端近邻窗口 M＝１的默认配置进行实验,实验

结果如表２中＋Δsrc＋Δtrg所列.通过实验结果可知,＋Δsrc＋

Δtrg分别比基准系统高出１．４０以及１．２１的BLEU 值.

５．３　训练速度

本节分析了不同实验系统下训练时间的对比,具体结果

如表３所列.

对于倾向源 端 近 邻 关 联 的 实 验,我 们 使 用 训 练 了 ２０
轮的基准系统最好模型作为参数初始化,并在此基础上添

加源端近邻关联参数,继续训练了２０轮,该部分训练时间

与基准系统持平.

对于倾向目标端近邻关联的实验,我们在基准系统基础

上添加目标端近邻关联参数,并训练了２０轮,该部分训练时

间为基准系统的１．７倍左右.

混合近邻关联为在倾向目标端近邻关联的实验的基础上

添加源端近邻关联,该部分训练时间与基准系统持平.

表３　训练时间

Table３　Trainingtime

实验系统 时间/倍

Baseline ＋０

＋src ＋１．０

＋trg ＋０．７

＋src＋trg ＋１．７

５．４　一元BLEU值

一元BLEU 值可以较好地衡量单个单词在译文中出现

的比率.如表４实验结果所示,混合近邻关联(＋src＋trg)对

应的一元BLEU 值提升明显(＋１．５８),倾向源端以及目标端

近邻关联的一元BLEU 值有略微提升,分别为＋０．０４以及

＋０．８BLEU 值.

表４　测试集上的平均一元BLEU

Table４　Averaged１ＧgramBLEUscoresontestsets

实验系统 一元BLEU 值

Baseline ７３．８４

＋src ７３．８８

＋trg ７４．６８

＋src＋trg ７５．４２

５．５　开发集困惑度

图３为所提出方法在开发集合 NIST０６上对应的不同训

练轮次困惑度(PPL),PPL越低,对应的模型训练效果越好.

图３中横轴为训练轮次,纵轴为开发集上对应的PPL.

图３　训练轮次变化对应的开发集上困惑度

Fig．３　PPLchangesintermsofnumbersoftrainingepochs

通过图３可知:增加倾向源端近邻关联模型(lamtram＋

src)对应的PPL低于基准系统(lamtram)的PPL,增加倾向

目标端近邻关联模型(lamtram＋trg)对应的PPL 与增加源

端近邻关联模型(lamtram＋src)对应的PPL 持平,同时对源

端和目标端近邻关联建模(lamtram＋src＋trg)对应的PPL
低于分别对源端及目标端建模的PPL.

５．６　源端不同长度的泽文BLEU值

本节测试了在所有测试集中不同输入长度对应的译文

BLEU 值,对应数据如图４、表５所示.
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图４　不同源端长度对应的译文BLEU值

Fig．４　BLEUscoresofgeneratedtranslationsontestset

withrespecttolengthsofsentences

表５　不同源端长度译文BLEU值增幅

Table５　GrowthofBLEUwithrespecttolengthsofsentences

base ＋Δsrc ＋Δtrg ＋Δsrc＋Δtrg
(０,１０] － ＋１．５３ ＋２．１５ ＋１．５３
(１０,２０] － ＋０．４１ ＋０．３１ ＋０．８０
(２０,３０] － ＋０．４８ ＋０．６９ ＋１．５４
(３０,４０] － ＋０．８８ ＋０．５５ ＋１．１６
(４０,５０] － ＋０．４８ ＋０．３４ ＋０．８０
(５０＋) － ＋０．９９ ＋０．９６ ＋１．７１

由图４和表５的数据可以看出:

１)所提方法在不同源端长度上解码的结果均优于基准

系统.

２)分别对源端近邻关联建模(＋Δsrc)和对目标端近邻关

联建模(＋Δtrg)对应的不同源端输入长度的译文BLEU 值的

增幅基本持平,在源端输入长度为(０,１０]时＋Δtrg 增幅最大,

为＋２．１５BLEU 值.

３)对源端以及目标端近邻关联(＋Δsrc＋Δtrg)建模对应的

不同源端输入长度的译文BLEU 值远高于基准系统(base).

在源端句子长度为(２０,３０]以及句长大于５０(５０＋)时,译文

BLEU 值提 升 得 更 为 明 显,分 别 提 升 了 １．５４ 和 １．７１ 个

BLEU 值.

结束语　本文提出了倾向近邻关联的神经机器翻译模

型,在基准系统的基础上分别对源端近邻关联以及目标端近

邻关联建模.通过表１、表２的实验结果可知,添加了源端和

目标端近邻关联指导的模型译文效果优于基准系统,添加了

融合源端目标端近邻关联指导的模型的译文效果明显优于基

准系统.
目前,我们采用的方法仅考虑了源端左右 K 个信息以及

目标端历史M 个信息,未考虑丰富的语言学信息,而句法树

以及依存树等提供了更丰富的关联性信息.在未来的工作

中,我们考虑将句法树以及依存树信息融入到机器翻译模型

中,使得翻译系统能融入更多的语言学信息,以此进一步提升

机器翻译的性能.
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