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摘　要　在机器翻译任务中,自注意力机制由于高度可并行化的计算能力而减少了模型的训练时间,并且可以有效地捕捉到上

下文中所有单词之间的语义相关度而受到了广泛的关注.然而,不同于循环神经网络,自注意力机制的高效源于忽略上下文单

词之间的位置结构信息.为了使模型能够利用单词之间的位置信息,基于自注意力机制的机器翻译模型 Transformer使用正

余弦位置编码方式表示单词的绝对位置信息,然而,这种方法虽然能够反应出相对距离,但却缺乏方向性.文中将对数位置表

示方法与自注意力机制相结合,提出一种机器翻译新模型.该模型不仅继承了自注意力机制的高效性,还可以保留单词之间的

距离信息与方向性信息.研究表明,与传统的自注意力机制模型以及其它模型相比,文中所提新模型能够显著地提高机器翻译

的准确性.
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Abstract　Inthetaskofmachinetranslation,selfＧattentionmechanismhasattractedwidespreadattentionduetoitshighlyparalＧ
lelizablecomputingability,whichsignificantlyreducesthetrainingtimeofthemodel,anditsabilitytoeffectivelycapturetheseＧ
manticrelevancebetweenallwordsinthecontext．However,unlikerecurrentneuralnetworks,theefficiencyofselfＧattention
mechanismstemsfromignoringthepositioninformationbetweenthewordsofthecontext．Inordertomakethemodelutilizethe
positioninformationbetweenthewords,themachinetranslationmodelcalledTransformer,whichisbasedonselfＧattentionmechＧ
anism,representstheabsolutepositioninformationofthewordswithsinefunctionandcosinefunction．Althoughthismethodcan
reflecttherelativedistance,itlacksdirectionality．Therefore,basedonthelogarithmicpositionrepresentationandselfＧattention
mechanism,anewmodelofmachinetranslationisproposed．ThismodelnotonlyinheritstheefficiencyofselfＧattentionmechaＧ
nism,butalsoretainsdistanceanddirectionalitybetweenwords．Theresultsshowthatthenew modelcansignificantlyimprove
theaccuracyofmachinetranslationcomparedwiththetraditionalselfＧattentionmechanismmodelandothermodels．
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１　引言

机器翻译是时下热门的自然语言处理(NLP)任务,循环

神经网络(RNN)中的长短期记忆(LSTM)网络[１]和门控循环

单元(GRU)网络[２]作为机器翻译中经典的建模方法,通常使

用编码器Ｇ解码器体系作为模型的基本架构[３Ｇ６].循环神经网

络模型通常沿着输入序列对每个位置的元素进行顺序计

算[７],它根据之前的隐藏状态ht－１和当前时刻t的输入元素计

算出当前的隐藏状态ht.顺序计算的模式捕获了句子结构中

的绝对位置信息和相对位置信息,但却阻碍了并行训练,限制

了训练样本之间的并行处理能力.
目前,自注意力(SelfＧAttention,SA)机制已经成为机器

翻译任务模型中的重要组成部分[８Ｇ１１],这种机制忽略了输入

与输出之间的距离与顺序关系,显式地捕捉到了当前单词与

所有单词之间的语义关系,因此可以使用并行化的计算方式

能够显著地减少训练时间,且在依赖性建模方面具有非常高

的灵活性.SA机制能够捕捉到非常全面的语义信息,却无法

把握句子的结构信息[１２Ｇ１４].因此,一些特定的任务会将这种

注意力机制与循环神经网络或卷积神经网络结合使用以便在

计算效率和获取结构信息方面达到一定的平衡.Hao[１５]将

SA机制与有序神经元LSTM(OrderedNeuronsLSTM[１６])相
结合,引入了面向语法的归纳偏置来生成语法树,实验表明该

模型在机器翻译和逻辑推理任务中展现出优异的性能;此外,

Hao[１７]还对句子进行短语划分并对其进行合成,而后利用短



语标签监督以及短语交互作用,采用多粒度表示方式增强SA
机制对句子结构建模的能力,实验结果证明该方法效果良好.

Yang[１８]提出利用卷积来限制SA机制的关注范围,增强相邻

元素之间的依赖性,在对多种任务的实验结果中表明该模型

在增强捕获局部信息能力方面效果显著.Fan[１９]提出一种基

于句法信息和自注意力机制的方法,使用双向长短期记忆网

络对隐式篇章关系建模,结果表明该方法获得了良好的效果.

Wang[２０]提出“TreeTransformer”的概念使注意力头遵循树

形结构,它在相邻单词之间增加“组成注意力”模块以便从源

文本自动导出树结构,实验证明该模型在语言建模和学习更

多可解释性的注意力得分方面有一定优势.
而在一些没有使用 RNN结构的模型中通常会使用位置

编码[１９],并将其与输入信息相结合,以这种方式将输入序列

的位置信息注入到模型中.位置编码形式主要分为绝对位置

编码方法、学习位置表示方法、相对位置表示方法.Wang[２２]

使用依赖树表示句子的结构,对句子的潜在结构进行建模以

获取句子中单词的位置信息,提出了一种结构位置表示方法,
并将其与SA机制相结合,实验结果表明该模型在中译英任

务中展现出了较好的性能,但是,这种位置编码方式无法准确

地表示出长距离单词之间的位置关系.
多头注意力机制一直以来都备受关注,Paul[２３]采用启发

式迭代剪枝的方法在不同层之间移除部分自注意力头,实验

结果表明,绝大部分自注意力头被去除后并没有明显影响实

验效果.Voita[２４]使用随机门和微分松弛的方法对注意力头

进行剪枝,这种剪枝方法可以去除绝大多数自注意力头,而不

会严重影响模型性能.
尽管SA机制在机器翻译领域得到了广泛的研究与应

用,但基于该机制的模型结构建模能力仍有待提升.基于这

种现状,文中将对数位置表示与SA 机制相结合,提出一种对

数位 置 表 示 (LogarithmicPositionRepresentation,LPR)方

法,应用到机器翻译模型中.

２　相关工作

２．１　自注意力

SA机制由于其并行计算能力和建模的灵活性引起了广

泛的关注,而 SA 机制中的多头注意力(MultiHeadAttenＧ
tion,MHA)机制使模型能够从不同子空间关注到相应的信

息.由于SA机制忽略句子中单词的位置因素,它可以显式

地捕捉到当前单词和句子中所有单词之间的语义关系,而

MHA机制则是把输入序列映射到不同的子空间中,这些子

空间分别采用SA机制,进一步增强了机器翻译模型的性能.
相较于传统的 RNN模型,SA机制具有参数更少、速度更快、
效果更好等优点.

如图１所示,当使用SA机制处理每个单词(即输入序列

中每个元素)时,比如对xi进行计算时,SA 机制能够使其与

序列中的所有单词进行关联,计算出它们之间的语义相似度,
这样的好处在于能够帮助挖掘序列中所有单词之间的语义关

系,从而更准确地对单词进行编码.

图１　自注意力机制

Fig．１　SelfＧattentionmechanism

每一个注意力头对一组n 元组的输入序列 X ＝(x１,

x２,􀆺,xn),xi∈Rdx 进行操作,然后通过计算得到一组n元组

的输出序列Z＝(z１,z２,􀆺,zn),zi∈Rdz .
输出序列Z中的元素zi是由输入元素xi,xj经过线性变

换并计算其加权和得到:

zi＝∑
n

j＝１
softmax

QiKT
j

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vj (１)

softmax函数中,对输入元素进行线性变换增强了表达

能力.softmax函数的计算方式如下:

softmax(aij)＝ expaij

∑
n

k＝１
expaik

(２)

Q,K,V 分别表示query,key,value,它们是对计算注意力

分数有用的抽象表示,dk是key的维度,除以 dk 是缩放点

积,这样可以使渐变更加稳定,Q,K,V 计算方式分别如下:

Qi＝xiWQ (３)

Kj＝xjWK (４)

Vj＝xjWV (５)
如图２所示,WQ,WK,WV ∈Rdx×dz 是在训练过程中学习

得到的矩阵,它们分别是Q,K,V 的权重矩阵.每一个注意

力头有属于自己特有的权重矩阵.

图２　Q,K,V 计算过程

Fig．２　CalculationofQ,K,V

SA机制使用l个注意力头,所有注意力头的输出zh都被

合并,然后进行线性变换得到每个子层的输出.多头注意力

机制扩展了模型专注于不同位置的能力.多头注意力机制的

输出结果计算公式如下:

zO＝Concat(zhead１
,􀆺,zheadl

)WO (６)

zheadi
表示第i个注意力头的输出向量,Concat(􀅰)的功

能是将所有注意力头的输出向量合并,WO是模型训练过程中

产生的权重矩阵.如图３所示,多头注意力机制合并各个注

意力头的输出,然后进行线性变换得出最终输出.

图３　多头注意力机制

Fig．３　MultiＧheadselfＧattention

２．２　Transformer
如图４所示,Transformer采用编码器Ｇ解码器结构.编

码环节通常由６个相同的编码器堆叠构成,每个编码器有二

个子层:第一个是 MHA 机制层,第二个是全连接前馈神经

(FeedForwardNeural,FFN)网络层.每个子层周围采用残

差连接并进行归一化,即图中“Add&Norm”层作用,编码器
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各子层输出为 Norm(x＋sublayer(x)),这里 Norm 表示归一

化,sublayer(􀅰)表示子层函数功能.解码环节同样由６个相

同的解码器堆叠构成,每个解码器有３个子层:MHA 机制

层、编码器Ｇ解码器注意力层以及全连接FFN网络层,每个子

层周围采用残差连接并进行归一化,因此,解码器各子层输出

仍为 Norm(x＋subLayer(x)).

图４　Transformer模型结构

Fig．４　StructureofTransformermodel

２．３　正余弦位置编码

显而易见,Transformer模型中没有递归层与卷积层,因
此,为了使模型能够利用输入序列中的位置信息,Vaswani[２５]

提出将正余弦位置编码方式与 Transformer中SA 机制相结

合进行应用,这种位置编码方式使用sin函数与cos函数进行

位置编码,它的优点在于可以使模型的序列长度得到扩展,其
本质上是一种绝对位置信息编码方式.正余弦位置编码计算

方式如下所示:

PE(pos,２i)＝sin pos
１００００２i/d( ) (７)

PE(pos,２i＋１)＝cos pos
１００００２i＋１/d( ) (８)

上述公式中pos表示输入的位置,而i表示维度,即位置

编码的每个维度都有相对应的正余弦函数,其中,式(７)代表

偶数维度的正弦位置编码表示,式(８)代表奇数维度的余弦位

置编码表示.
这种方式获得的位置编码表示虽然能够反应出单词之间

的相对 距 离,但 却 缺 乏 方 向 性,并 且 这 种 位 置 信 息 会 被

Transformer中的注意力机制破坏.因此,文中提出一种新的

位置表示方法———对数位置表示,并将其与SA机制相结合,
使模型既能够有效利用SA 机制并行化计算的优点,又能够

准确地捕捉到单词之间的距离和方向信息.此外,不同于传

统的相对位置表示方法在表示远距离单词间关系时进行“一
刀切”的粗暴方式,由于对数函数收敛较慢,以渐进方式模糊

化远距离的概念,对数位置表示可以更精确地捕捉到长距离

单词之间的位置关系差异.

３　基于对数位置表示和自注意力的机器翻译新模型

　　文中提出一种基于对数位置表示和自注意力机制的机器

翻译新模型,如图５所示,该模型共有６个编码器和６个解码

器以及１个输出层,在编码器中有自注意力结合对数位置表

示层、全连接FFN网络层;解码器中有自注意力结合对数位

置表示层、编码器Ｇ解码器注意力层、全连接FFN网络层.输

出层中包含了线性变换(linear)层和softmax全连接层.

图５　基于对数位置表示和自注意力的机器翻译模型

Fig．５　Machinetranslationmodelbasedonlogarithmicposition
representationandselfＧattention

该模型工作流程如下:

１)编码器:经过预处理的输入元素xi∈X＝(x１,􀆺,xn)
从底层编码器加载到模型中,经过编码器自注意力结合对数

位置表示层作用获得新的文本表示,传入全连接 FFN 网络

层.每层编码器的输出自下而上地传递到下一层编码器中.
编码器每个子层周围都采用残差连接并进行归一化.

２)解码器:将最后一层编码器的输出传入到６个解码器

中的编码器Ｇ解码器注意力层,底层解码器以预翻译结果作为

输入,依次经过自注意力结合对数位置表示层、编码器Ｇ解码

器注意力层、全连接FFN层.每层解码器的输出自下而上地

传递到下一层解码器中.解码器每个子层周围都采用残差连

接并进行归一化.

３)输出层:将解码器计算得到的文本表示传入线性变换

层和softmax全连接层,通过计算获得输出结果.

３．１　自注意力结合对数位置表示

SA机制没有考虑RNN和CNN,所以会忽略文本中的序

列信息,为了充分利用文本序列信息,文中提出了一种方

法———将输入元素xi∈X＝(x１,􀆺,xn)的位置信息提取出来

并进行计算,文中提出的对数位置表示本质上是表示输入元

素xi与xj之间的相对位置关系.将这些输入元素构建成以

xi(i＝１,２,􀆺,n)为节点,eij∈{(xi,xj)|xi,xj∈X}为边的有

向完全图,eij则包含了xi与xj之间的对数位置关系.

文中用向量LPK
ij,LPV

ij表示输入元素xi与xj之间的对数

位置关系.将对数位置关系加入到模型中,对式(１)做出修

改,得到如下公式:

zi＝∑
n

j＝１
softmax

Qi Kj＋LPK
ij( )T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷(Vj＋LPV

ij) (９)
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其中,LPK
ij和LPV

ij是在训练过程中通过学习得到的对数位置

表示,与Q,K,V 的维度是相同的,下一小节中会详细讲解

LPK
ij和LPV

ij的推导过程.
位置信息的注入能够很大程度上改善SA 机制中的编码

器忽略输入序列层次结构的情况.在机器翻译、自然语言推

理、智能问答系统等特定的任务中,位置信息发挥着极其重要

的作用.接下来将详细介绍对数位置表示的概念.

３．２　对数位置表示

上一节中提到,以输入xi∈X＝(x１,􀆺,xn)为节点,eij∈
{(xi,xj)|xi,xj∈X}为边构建完全有向图,eij保存了位置信

息LPK
ij,LPV

ij,它们构建的关系网如图６所示.

LPK
２,１＝PK

－１

LPV
２,１＝PV

－１

LPK
２,４＝PK

２

LPV
２,４＝PV

２

LPK
２,３＝PK

１

LPV
２,３＝PV

１

LPK
２,n＝PK

logn－２
k

＋１

LPV
２,n＝PK

logn－２
k

＋１

图６　单词位置关系网络

Fig．６　Networkofpositionalrelationshipsbetweenwords

图６中,假设log底数k＝２,文本长度n＞４.eij中保存的

信息由LPK
ij,LPV

ij表示,LPK
ij,LPV

ij的对数位置关系表示计算

方法如下.

LPK
ij＝PK

－log|j－i|
k －１,j＜i (１０)

LPK
ij＝PK

logj－i
k ＋１,j＞i (１１)

LPV
ij＝PV

－log|j－i|
k －１,j＜i (１２)

LPV
ij＝PV

－log|j－i|
k －１,j＞i (１３)

Pk
s,PV

s 分别是在训练过程中训练产生的对数位置表示.

根据 单 词 间 相 对 位 置 的 差 异,对 数 位 置 表 示 序 列PK ＝
(PK

－log|１－n|
k －１,􀆺,PK

logn－１
k ＋１)(n＞１),PV ＝ (PV

－log|１－n|
k －１,􀆺,

PV
logn－１

k ＋１)(n＞１).上述表示,Ps(s∈[－log|１－n|
k －１,logn－１

k ＋
１],s为整数且n＞１)是对数位置关系的编码表示,其本质上

是顺序结构中单词之间的相对位置关系.而索引s则表示输

入元素xi与xj之间的距离,当s＜０,代表xj在xi的左边;当

s＞０,代表xj在xi的右边.对数位置关系编码参数的数量与

log底数k以及文本长度n有关.
传统的相对位置表示方法最多只能表示窗口大小内的相

对位置信息,而当xi,xj之间的距离超越了窗口的尺寸时,要
想表示它们之间的位置关系通常会采用窗口边界的相对位置

表示参数.所以,文中提出使用对数计算位置下标,无形中消

除了窗口的概念,以渐进的方式模糊这种远距离的位置关系

表示,这样可以更好地捕获长距离单词之间的位置结构关系.
对于有l个注意力头的 SA 模型而言,当输入长度为n

时,存储对数位置表示参数的空间复杂度为 O(ln２dlp),而文

中在各注意力头中共享对数位置表示参数,如此可使空间复

杂度便降低至 O(n２dlp).

４　实验

４．１　实验准备

文中使用tensorflow/tensor２tensor库来验证本文提出的

模型,选用２０１４年机器翻译研讨会(Workshopon Machine
TranslationＧ２０１４,WMTＧ２０１４)中的 EnglisthＧtoＧGerman(ENＧ
DE)与EnglishＧtoＧFrench(ENＧFR)机器翻译任务数据集.其

中,ENＧDE数据集中包含４．５×１０６组句对,而ENＧFR数据集

则包含３６×１０６组句对.文中使用双语评估替换(Bilingual
EvaluationUnderstudy,BLEU)作为翻译性能评价指标.

为验证文中提出的模型,实验中使用８个注意力头,每个

注意力头都共享相同的对数位置表示参数.部分参数取值如

表１所列.

表１　新模型中部分参数

Table１　Someparameterssettingsinthenewmodel

参数 值

输入层维度dx ２５６
K维度dx ６４
V维度dk ６４

FFN层维度dffn １２８
Dropout ０．１
激活函数 Sigmoid

Trainsteps １０００
优化器 Adam

４．２　参数调整

在基于SA机制的模型中,解码器Ｇ编码器大多是层层堆

叠,高层编码器往往学习到的是语义信息,底层编码器学习到

的是表面纹理或者文字本身的信息.因此,本文讨论了 SA
机制的编码器层数对于机器翻译性能的影响.

如图７、图８所示,当Layers≤６时,ENＧDE和 ENＧFR任

务的性能随着SA模型中 Layers的增加而得到显著的提高;

当Layers＞６时,两种任务的性能曲线都趋于平缓.由数据

曲线可以得出结论,文中所提模型的性能随编码器层数的增

加而得到提升,这是因为编码器层数越多,模型所提取的语义

信息和结构信息也就更加丰富.然而,无限制地增加编码器

层数会降低模型的效率,因此,经过综合分析,文中提出的模

型使用６个编码器层是最合适的.

图７　ENＧDE上的实验结果

Fig．７　ExperimentalresultsonENＧDE

图８　ENＧFR上的实验结果

Fig．８　ExperimentalresultsonENＧFR

为了验证对数位置表示中的底数k对模型性能的影响,
文中也做了许多实验进行调参.实验中分别针对 ENＧDE和

９８纪明轩,等:一种基于对数位置表示和自注意力的机器翻译新模型



ENＧFR数据集对对数位置表示中的底数k进行调整.

图９　底数k值对实验结果影响

Fig．９　Influenceofthebasekonexperimentalresults

如图９所示,当k＝１时,ENＧDE和 ENＧFR的 BLEU 分

数分别只有１３．６１与２０．５９,这是因为当底数k＝１时,所有相

对位置取值都为０,这并不能区分出位置的差异.而当k≥２
时,继续提高k值,BLEU并没有取得显著的变化,推测可知,
当k≥２时,无论k取何值,对数位置表示仍能体现单词间位

置信息的差异.但是由于文中模型使用多个自注意力层,精
准的对数位置表示信息能够帮助提升模型的翻译性能,因此,
实验中一般情况下取k＝４.

本文还讨论了式(６)中LPK
ij,LPV

ij的影响,分别对是否使

用这两个位置表达进行了实验,实验结果表２所列.

表２　LPK
ij,LPV

ij因子实验

Table２　ExperimentofLPK
ij,LPV

ij

LPK
ij LPV

ij ENＧDEＧBLEU ENＧFRＧBLEU
０ ０ １３．５９ ２０．６６
１ ０ ２７．１２ ４１．５７
０ １ ２７．２１ ４１．５７
１ １ ２７．３２ ４１．５８

如表２所列,如果LPK
ij,LPV

ij都被剔除,ENＧDEＧBLEU 和

ENＧFRＧBLEU分别只有１３．５９和２０．６６.而将LPK
ij,LPV

ij其

中一种加入时,实验分数得到显著提升.两个因子都加入后,
实验分数达到最高的２７．３２和４１．５８,这说明文中提出的对

数位置表示信息帮助模型捕获了文本的结构信息,有助于提

升机器翻译模型的性能.

４．３　实验对比结果

文中将提出的新模型与 Transformer以及其它模型进行

比较,结果如表３所列.

表３　各模型实验结果对比

Table３　Experimentalresultscomparisonofdifferentmodels

Model ENＧDEＧBLEU ENＧFRＧBLEU

GNMT＋RL[３] ２４．６１ ３９．９２

MoE[６] ２６．０３ ４０．５６

ConvS２S[９] ２５．１６ ４０．４６

Transformer[２５] ２６．５１ ４０．２３
SA＋LPR ２７．３２ ４１．５８

如表３所列,在两种任务下,文中提出的新模型性能都优

于其它模型.对于 ENＧDE,新模型相较于 Transformer提高

了０．８１BLEU.对于 ENＧFR,本文方法相较于 Transformer
提高了１．３５BLEU.文中所提新模型能够取得如此大的性能

提升主要得益于对文本结构信息的精准捕获与语义信息深层

分析的有效结合.表中结果显示 ENＧDE的 BLEU 分数明显

低于ENＧFR的BLEU分数,这是由于 ENＧFR的数据集规模

要远远大于ENＧDE数据集,具有更加丰富的语料信息.
结束语　文中将对数位置表示与SA 机制相结合,提高

了机器翻译的性能.实验结果表明,文中提出的模型可以更

精确地表示长距离单词之间的位置关系,在长句子较多的数

据集任务中可以取得较好的分数,这是由于log函数收敛较

慢,以渐进方式模糊化了远距离的概念,可以更精确地捕捉到

长距离单词之间的位置关系差异.然而,文中提出的模型在

短句子较多的数据集中的实验效果不尽如人意,这是由于使

用对数取单词间相对位置下标时,对于表示短距离单词之间

的位置关系精度相对于实际情况有偏差.
下一步将继续研究如何有效地结合句法分析与 SA 机

制,以增强模型对句法结构进行建模的能力.将卷积网络与

SA机制进行有效的结合以增强模型获取局部信息的能力也

是值得继续挖掘的技术.
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