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摘　要　近年来,使用单一模型实现多语言神经机器翻译的方法受到了广泛关注.然而,现有方法多将所有语种语料直接混合

作为训练语料,未能利用多种语言之间关联和相似的信息.此外,模型训练涉及语言种类多、数据量大、整体训练难度大、耗时

长等问题.针对以上两个问题,文中提出了一种基于语种关联度的课程学习方法来提高多语言神经机器翻译的整体性能和收

敛速度.具体来说,提出了两种度量语种关联度的指标:使用奇异向量典型相关分析对不同语言进行排序以及使用余弦相似度

对特定语言中的不同句子进行排序.进一步,文中提出以验证集损失为课程替换标准的课程学习策略,使模型训练由整体训练

转化为一系列课程上的训练,降低了训练难度.该方法填补了课程学习策略在多语言神经机器翻译领域的空白.文中在平衡

和非平衡的IWSLT多语言数据集和 Europarl语料库数据集上进行了实验,结果表明,所提方法优于多语言基线翻译系统,最

多可使训练时间缩短６４％.
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Abstract　Multilingualneuralmachinetranslation(MNMT)withasinglemodelhasdrawnmoreattentionduetoitscapabilityto
dealwithmultiplelanguages．However,thecurrentmultilingualtranslationparadigmdoesnotmakeuseofthesimilarfeatures
embodiedindifferentlanguages,whichhasalreadybeenprovenusefulforimprovingthemultilingualtranslation．Besides,the
trainingofmultilingualmodelisusuallyverytimeＧconsumingduetothehugeamountoftrainingdata．ToaddresstheseprobＧ
lems,weproposeasimilarityＧbasedcurriculumlearningmethodtoimprovetheoverallperformanceandconvergencespeed．We

proposetwohierarchicalcriteriaformeasuringthesimilarity,oneisforrankingdifferentlanguages(interＧlanguage)withsingular
vectorcanonicalcorrelationanalysis,andtheotherisforrankingdifferentsentencesinaparticularlanguage(intraＧlanguage)with
cosinesimilarity．Atthesametime,thepaperproposesacurriculumlearningstrategythattakesthelossofvalidationsetasthe
curriculumreplacementstandard．WeconductexperimentsonbalancedandunbalancedIWSLTmultilingualdatasetsandEuropＧ
arlcorpusdatasets．Theresultsdemonstratethattheproposedmethodoutperformsstrongmultilingualtranslationsystemsand
canachieveuptoa６４％ decreaseintrainingtime．
Keywords　Machinetranslation,Multilingual,Curriculumlearning,Similarityevaluation,Languageranking,Sentenceranking
　

１　引言

机器翻译是使用计算机将源语言自动翻译成目标语言的

技术,是自然语言处理中的一项重要研究任务.近年来,神经

机器翻译(NeuralMachineTranslation,NMT)由于其优越的

性能引起了广泛关注[１].通常,一个神经机器翻译模型只能

从源语言翻译为目标语言,不能翻译其他语言,但世界上有数

千种语言,在实际应用中经常面临多种语言相互翻译的情



况[２Ｇ３].目前针对单一语言对的神经机器翻译模型可以取得

很好的效果,但是,由于资源有限,不可能为世界上所有的语

言对都训练一个单独的翻译模型.多语言神经机器翻译

(MultilingualNeuralMachineTranslation,MNMT)使用单一

模型同时处理多种语言,能够有效减小参数大小和降低训练

成本,因此,这种方法正在成为新的发展方向[４Ｇ６].

２０１７年,Johnson等[７]提出了多语言神经机器翻译系统,

该系统仅包含一个共享编码器和一个共享解码器,并在输入

句中添加了一个特殊的标签来确定目标语言.在训练过程

中,将不同语言的训练数据组合在一起,用混合数据对模型进

行训练.近年来,多语言神经机器翻译工作均采用类似的结

构,而该体系结构已成为当前最流行的多语言翻译模型.

然而,这个主流模型仅仅将不同语言的数据混合在一起

进行训练,未能充分考虑关联程度高的语言共同训练和关联

程度低的语言共同训练的差异性.Tan等[８]已经证明,将关

联度更高的语言一起训练有助于提高模型的整体性能,因为

关联度高的语言中往往体现了语种间更多的共同特征,如相

似的词源、句法结构或者外来词,甚至也有相似的文化历史和

地域影响.例如,训练中文和法文到英文的翻译系统较为困

难,而训练德文和法文到英文的翻译系统就较为简单,也能获

得更好的翻译结果.这说明,在多语言翻译中,关联度高的语

言共同训练较为容易,关联度低的语言共同训练则比较困难.

此外,多语言神经机器翻译模型需要从大量双语数据中

学习翻译知识,不同语言和样本的难度显然是不一样的.有

的语言和句子共同训练比较困难,不易于模型学习,有的语言

和句子比较简单,易于模型学习.这非常类似于 Bengio等[９]

提出的课程学习思想,也就是使模型像人类学习那样,从易到

难地学习训练样本,以期获得一个平滑的目标函数,从而达到

最优的局部最优点.Kocmi等[１０]的工作已经证明,这种思路

在单一语言机器翻译上取得了较好的性能.不仅如此,通过

获得平滑的目标函数,课程学习能够减少模型在收敛过程中

的震动,有效加快收敛速度.本文的实验结果也验证了课程

学习在优化模型训练时间上具有巨大贡献.

基于此,本文尝试将课程学习思想应用到 MNMT中,提

出了一种基于语种关联度的课程学习方法.本文将语种间的

关联度和语种内的关联度联合建模,在随机分块的多语言训

练数据上按照关联度得到分块数据的二维排序,再采用课程

学习策略训练模型,最终模型能够由易到难地学习不同语言

和数据,在提升性能的同时大大缩短了训练时间.在此基础

上,本文提出了两个度量关联程度的维度,用于对语种和句子

分别进行排序,即文中将要介绍的语种间排序和语种内排序.

本文通过奇异向量典型相关分析方法,对粗粒度的语种进行

排序(语种间排序),使模型能够尽早学习关联度高的语言,同
时通过余弦相似度方法,对细粒度的句子进行排序(语种内排

序),使模型能够尽早学习关联度高的句子.分别对粗粒度和

细粒度两个维度进行排序,既保证了文中应用语种关联度的

整体宏观框架,又能保证模型在每个批次实际学习时都是由

易到难的.本文提出了一种特定的课程学习策略,将所有的

数据分为不同的碎片逐步学习,并使用验证集损失作为课程

替换标准,当前课程碎片的验证集损失不再下降后,进入下一

课程碎片的学习.本文实验验证了该方法的有效性,在翻译

性能和收敛速度上均有提升.

２　相关工作

２．１　多语言翻译

机器翻译已经从翻译单语言对扩展到使用多语言机器翻

译模型翻译多语言对,通常多语言翻译使用具有共享注意力

机制、编码器或解码器的框架[１１Ｇ１２].近年来,研究人员对多语

言翻译模型的结构进行了很多探索.Dong等[１３]于２０１５年

在多种源语言翻译成多种目标语言的场景中,针对源语言应

用了共享编码器,针对每种目标语言应用了单独的解码器.

Johnson等[７]于２０１７年使用通用编码器Ｇ解码器结构来同时

处理多种源语言和目标语言,并在输入表示中使用特殊标签

来确定输出为哪种语言.Wang等[１４]于２０１９年提出了一种

紧凑且语言敏感的方法,通过使用具有语言敏感的嵌入、注意

力和鉴别器的框架来替换编码器和解码器.虽然上述工作都

专注于更好地设计多语言翻译模型以减小模型大小和参数,

但忽略了收敛速度也是值得研究的一个问题[１５].

２．２　课程学习

本文方法为 MNMT引入了课程学习方法.课程学习一

经提出就被广泛应用到机器翻译训练中.由于能够更平滑地

优化训练目标,翻译模型往往能够找到参数空间中更好的局

部最优点,并且模型的收敛速度大大加快.课程学习的相关

研究已经持续多年,并且在神经机器翻译任务上有明显的效

果,表现了课程学习提高翻译质量和收敛速度的潜力[１６Ｇ１８].

Platanios等[１９]于２０１９年使用单词稀有度和句子长度作为衡

量不同句子排名的方法,缩短了训练时间.Zhang等[２０]于

２０１９年根据未标记域训练样本与域内数据的相似性对其进

行排名,提高了域内数据的翻译质量.课程学习已经被引入

到神经机器翻译的各个特定领域并取得了较好的效果,如领

域自适应、强化学习[２１]和非自回归神经机器翻译[２２].多语

言翻译也是应用课程学习的合适任务,但是以往的工作忽略

了这一点.因此,本文基于语种间和语种内的关联度研究了

多语言神经机器翻译的课程学习方法.

３　基于语种关联度的课程学习方法

本文提出了一种基于关联度的多语言神经机器翻译课程

学习新方法,如图１所示.该方法首先进行关联度评估,其中

包括语种间排序和语种内排序,然后使用课程学习策略进行

模型的训练,每个训练阶段包含不同关联度的数据.课程学

习需要解决两个主要问题:如何对训练实例进行排序,以及如

何设计训练策略.针对第一个问题,本文认为输入数据的关

联度越高,模型就越容易学习.因此,本文将介绍两个用于关

联度评估的方法,分别从不同语种间和同一语种内两个层次

来对训练数据进行排序.针对第二个问题,本文将介绍一种

基于验证集损失的训练策略,使模型能够及时在不同难度的

训练样本之间进行学习.

３．１　语种关联度评估

３．１．１　语种间排序(interＧlanguageranking)

为了度量不同语种之间的关联度,本文使用奇异向量典

５２于　东,等:基于语种关联度课程学习的多语言神经机器翻译



型相关分析[２３](SingularVectorCanonicalCorrelationAnalyＧ
sis,SVCCA).它可以帮助人们理解各种深度神经网络在训

练过程中的内部表征,来检验模型学习到的不同语言的表征

之间的关系[２４].

图１　所提方法的整体训练流程

Fig．１　Wholetrainingprocessoftheproposedmethod

　　假设有 N 个语种,本文使用L＝{l１,l２,􀆺,lN }来表示这

N 个语种的训练语料库,使用mi表示li语种内的句子数量.

为了比较不同语种表征的关联关系,需要得到每个语种内每

个句子的向量表示.通常词向量表示比较容易获得,当前有

多种获得词向量表示的方法,如 Word２Vec,GloVe和BERT.

本文使用多语言BERT模型获得每个词语的向量表示,并通

过在句子长度上进行平均来得到一个句子的句子向量表示.

那么给定语种l１和l２的数据集,它们分别具有数量为m１和m２

的训练样本,本文将这两个数据集的语料分别表示为l１ ＝

{sl１
１
,􀆺,sl１

m１
和l２＝{sl２

１
,􀆺,sl２

m２
},其中sl１

m１
是语种l１的第m１个样

本的句子向量表示,sl２
m２

是语种l２的第m２个样本的句子向量表

示.同时,d１表示语种l１内句子向量的维度,d２表示语种l２内

句子向量的维度,那么语种l１ 的整体表示的维度服从l１ ∈

Rm１×d１ ,语种l２的整体表示的维度服从l２∈Rm２×d２ .

已知某两个语种的数据集分别表示为l１和l２,那么使用奇

异向量典型相关分析进行如下两步操作.

第一步　为了降低噪声并提高计算效率,需要找到最重

要的奇异值来代表整个表示.本文使用奇异值分解(Singular
ValueDecomposition,SVD)分别对l１和l２进行计算,以获得包

含原始空间最重要方向的子空间l１′和l２′,其中l１′∈Rm１′×d１′ 和

l２′∈Rm２′×d２′,子空间的维度m１′,d１′,m２′和d２′远小于原来未

经过奇异值分解的m１,d１,m２和d２.通过奇异值分解,原先非

常大的矩阵被分解为具有原空间重要方向的小矩阵,达到了

降维和去噪的目的,以便接下来的关联度计算.

第二步　计算l１′和l２′的典型相关系数,以反映两组指标

之间的整体相关性,以衡量两个语种之间的关联度[２５].首先

对l１′和l２′分别进行线性变换:

l１
~
＝W１l１′ (１)

l２
~
＝W２l２′ (２)

典型相关分析希望求出向量W１和W２,使得随机变量l１
~
和

l２
􀬈的相关性最大,相关性ρ的定义如下:

ρ＝ cov(l１
~
′,l２

~
′)

var(l１
~
′)var(l２

~
′)

(３)

其中,var(􀅰)代表对应向量的方差,cov(􀅰)代表对应向量的

协方差.使相关性ρ最大的随机变量l１
~
和l２

~
是第一对典型变

量,其相关性表示为ρ１.然后,寻求一个最大化相关性ρ但与

第一对典型变量不相关的向量,这样就得到了第二对典型变

量.持续进行这个步骤 min(m１′,m２′)次,最终得到相关性:

corr＝{ρ１,􀆺,ρmin(m１′,m２′)} (４)

遵循 Raghu等[２３]的做法,本文使用相关性的均值ρ
－作为

所求语种表征相关性的近似表示,本文将其称为SVCCA 分

数.针对多种源语言对一个目标语言的翻译场景,本文首先

计算目标语言和每种源语言之间的SVCCA 分数,确定最相

关的语言,并将其作为第一个被训练的语种.本文将模型此

时能看到的样本称为数据池,那么此时就将最相关的语种的

数据放入数据池中.然后,计算还未用于训练的语言与已进

入数据池中的语言之间的SVCCA 分数,以确定第二个被训

练的语种,以此类推,完成所有语种的排序.针对一种源语言

到多个目标语言翻译场景的排序与上述流程相似,不同之处

在于开始时是计算源语言和每种目标语言之间的SVCCA 分

数.最终,得到已经排序完成的语种为{l１,l２,􀆺,lN },l１最为

相关,首先将其加入数据池中进行训练,lN 最不相关,最后将

其加入数据池中进行训练.

３．１．２　语种内排序(intraＧlanguageranking)
在上述跨语言的语种排序之后,可以得到从关联度高到

关联度低的语种的训练顺序.然而,以往的课程学习方法都

６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



是针对句子级别的,如果只对语种进行排序仍然是粗粒度的,
因此本文进一步对更细粒度的句子层面进行探索,根据关联

度对每种特定语言内的句子进行排序.遵循前文的内容,输
入的数据越相关,模型就越容易学习.针对某个句子,文中计

算数据池中的所有句子和这个句子之间的向量表示的平均余

弦相似度来测量关联度.

假设已完成l１:i－１的排序,那么此时数据池中已有l１:i－１的

所有样本数据,接下来将进行语种li中句子的关联度衡量.

因此,对于li中的第m 个句子,将其句子向量表示为sli
m ,它与

之前训练句子的关联度得分如式(５)所示:

score(sli
m)＝

∑
i－１

j＝１
　∑

mj

d＝１
cos(slj

d ,sli
m)

∑
i－１

j＝１
mj

(５)

其中,lj∈l１:i－１,slj
d 是lj中第d 个句子的向量表示,cos(􀅰)表

示余弦相似度计算.然后,根据关联度分数对li中的句子进

行排序,分数更大意味着该句子与已加入数据池的语言和句

子更相关,因此更早地将这个句子加入数据池中.
需要说明的是,在多对一翻译场景中,对于最相关的语种

l１,这个语种内每个句子的关联度分数是根据目标语言的句

子计算的;在一对多翻译场景中,最相关语种l１内每个句子的

关联度分数是根据源语言的句子计算的.

经过语种间排序和语种内排序,不同的语言和每种语言

中的不同句子就按照它们的关联度进行排序.

３．２　课程学习训练策略

排序完成后,本文提出了以下课程学习策略,如算法１所

示.对于有序语言L＝(l１,l２,􀆺,lN ),每种语言内排序后的

句子被划分为不同的碎片,因此每个碎片内句子的关联度相

差较小.本文用 H＝(hli
１ ,hli

２ ,􀆺,hli
o )表示语言li中的碎片,o

是li语种内碎片的数量.
算法１　课程学习算法

输入:OrderedlanguagesL,shardsH,andhyperparameterλthatconＧ

trolsupdatesformovingtonextphase
输出:ThefinalMNMTmodel

１．forlanguagel＝１,􀆺,Ndo

２．　forshardh＝１,􀆺,Oinlanguageldo

３．　　Phasel
h:Addshardhtoexistingdata

４．　　t~isthebestvalidationlossupdates

５．　　tisthecurrentupdates

６．　　whiletrainingstept－t~＜λdo

７．　　　Trainmodel

８．　　endwhile

９．　　Movetonextstage:phasel
h＋１

１０．endfor

１１．Movetonextstage:phasel＋１
１

１２．endfor．

本文将训练过程的每个单元定义为阶段,其中每个阶段

只有部分碎片可用于训练,阶段phasen
o表示刚刚加入的碎片

是第n个语种的第o个碎片.在这个连续的阶段中,第一

个阶段phase１
１的数据池中只包含最关联的语种的最简单

的碎片hl１
１ ,当进入下一阶段phase１

２时,数据池中包含最相

关语言的第二个最简单的碎片hl１
２ .在添加了最相关语言

l１的所有碎 片 后,进 入 阶 段 phase２
１,数 据 池 中 将 添 加 第 二

相关语言的最简单碎片hl２
１ .

为了确定模型是否可以进入下一阶段,本文使用验证集

的损失作为度量.如果当前验证集的损失大于最佳的验证集

损失,并且已经持续λ次的更新步数均大于最佳的验证集损

失,则表示模型已经学会了处理当前数据,那么训练过程将进

入下一阶段,即在数据池中添加下一碎片.
综上所述,训练策略共有 N∗O 个阶段,其中 N 是语言

的数量,O是每种语言的碎片数量.

４　实验

４．１　数据准备

本文在多对一和一对多两个场景中进行了实验,两种场

景的数据分别如下.
(１)多对一场景(ManyＧtoＧOne).本文在语料平衡数据集

和语料不平衡数据集上分别测试了所提方法.平衡数据集选

用２０１７年国际顶级口语机器翻译评测大赛(TheInternational
ConferenceonSpokenLanguageTranslationＧ２０１７,IWSLTＧ
２０１７)中的翻译数据集,包括法语、意大利语、罗马尼亚语、荷
兰语、德语这５种语言翻译为英语的数据,本文分别将其简称

为Fr,It,Ro,Nl,De,每种语言对分别有２３．２８万、２３．１６万、

２２．０５万、２３．７２ 万 和 ２０．６１ 万 平 行 句 对.本 文 分 别 选 择

test２０１６和test２０１７作为开发集和测试集.所有语言的句子

都由 Moses脚本进行分词,并使用字节对编码(BytePairEnＧ
coder,BPE)规则对所有语言联合进行３２０００合并操作,以进

一步将词语分割为子词符号.

对于不平衡数据集,本文同样在IWSLTＧ２０１７数据集上

进行实验,选择法语、德语、中文、罗马尼亚语、日语这５种语

言翻译为英语的平行语料库,分别简称为 Fr,De,Zh,Ro,Ja.

为了构造不平衡场景,本文从罗马尼亚语和日语中分别采样

２万个句子进行实验,因此这些语种的平行句对数量分别为

２３．２８万、２０．６１万、２３．１３万、２万和２万.使用中文词法分

析工具包(THULexicalAnalyzerforChinese,THULAC)对
中文句子进行分词,使用 Mecab对日语句子进行分词,使用

Moses对其他句子进行分词.使用 BPE规则对所有语言对

进行４００００合并操作.
(２)一对多场景(OneＧtoＧMany).本文使用第７次发布的

欧洲议会平行语料库(EuropeanParliamentProceedingsParＧ
allelCorpusＧv７)训练数据来评估本文方法的性能.选取英语

翻译为１２种语言的平行句对:捷克语、芬兰语、希腊语、匈牙

利语、立陶宛语、拉脱维亚语、波兰语、葡萄牙语、斯洛伐克语、

斯洛文尼亚语、瑞典语和西班牙语(本文中分别简称为 Cs,

Fi,El,Hu,Lt,Lv,Pl,Pt,Sk,Sl,Sv和Es).对于每个语言对,

随机抽取６０万平行句对作为训练语料库,因此整个实验总共

包含 ７２０ 万 平 行 句 对.使 用 dev２００６ 作 为 验 证 集,使 用

devtest２００６作为测试集.对于没有可用于开发集和测试集

的语言对,本文从相应的训练集中分别随机筛选１０００个未

见过的句子对作为开发集和测试集.本文使用 Moses方法

对句子进行分词,并从所有源端和目标端合并一起的训练数

据联合学习９万步大小的BPE词表.

４．２　实验设置

(１)模型参数.本文使用 Facebook发布的开源工具包

７２于　东,等:基于语种关联度课程学习的多语言神经机器翻译



FairseqＧpy来实现所提方法,使用 Transformer_base[２６]的配

置作为基本模型结构.实验选用 Adam 作为优化器,其中

β１＝０．９,β２＝０．９８,并且 Î＝１０－９,设置失活率(dropout)为

０．３.在推理过程中,所有语言的光束搜索大小设置为５,长

度惩罚设置为α＝１．４.最终翻译结果被去分词化,然后使用

４Ｇgram并且区分大小写的SacreBLEU工具来评估质量.

(２)关联度评估.本文使用开源的多语言模型 multilinＧ

gualcasedBERTＧBase来得到每个句子的词嵌入表示.对于

语种内的句子排序,由于计算余弦相似度非常耗时,根据对当

前数据池l１:i－１中的句子采样出２万个句子用于计算.

(３)课程学习.本文尝试了不同的碎片数量,最终发现在

每个语种内包含３个碎片能够获得最佳效果,因此多对一场

景实验将５种语言共分成 １５ 个碎片,一对多场景实验将１２
种语言共分成３６个碎片.为了使模型更加关注新添加的语

言和相应的句子,本文对它们的训练数据进行了过采样(例

如,在Phasel
s中对第l种语言的数据进行过采样),给模型足

够的时间来吸收新语言的信息内容.同样,每个碎片中的句

子数量并不相等,而是以３∶２∶１的比例递减.在训练时,每个

碎片中的句子将被打乱,因此它们被随机输入模型.对于不

平衡数据集,将高资源语言对和低资源语言对分为两部分,先

确定高资源语料上的语言顺序,然后确定低资源语料的语言

顺序,通过后训练低资源语言对来使它们获得多资源语言对

的知识.

４．３　实验系统

本文基于 Transformer框架进行了实验,并将本文方法

与３个基线系统进行了比较.

(１)单模型基线(Individual):使用 Transformer模型在每

个语言对上进行训练.N 语言对会有N 个不同的模型.

(２)多语言基线(Multilingual):该方法在包含一个编码

器和一个解码器的单个模型中同时处理多种语言,并且使用

一个特定的语言标记来确定翻译的方向.

(３)基于能力的方法(Competence):该方法使用句子长度

和单词稀有度来衡量句子的难度,因此定义每个句子的难度

时没有考虑语言差异.这是一种对 NMT有效的课程学习方

法,但不是为 MNMT设计的.在这个系统中,来自不同语言

的所有句子同时进行排序.

(４)本文提出的方法(OurMethod):模型设置与多语言

基线相同,但根据提议的课程学习策略进行训练.

４．４　实验结果

首先报告SVCCA对语种顺序的评估结果.在多对一任

务中,对于平衡数据集,语种顺序是FrＧItＧRoＧNlＧDe,对于不平

衡数据集,语种顺序是FrＧDeＧZhＧRoＧJa.对于一对多任务,语

种顺序是EsＧPtＧSvＧPlＧCsＧSkＧSlＧElＧFiＧLvＧLtＧHu.

多对一场景(ManyＧtoＧOne)中,平衡数据集的实验结果如

表１所列.本文提出的课程学习方法始终比 Multilingual的

表现更好,BLEU 值在 Ro上可以实现高达０．９３个百分点的

提升.与基于能力的课程学习方法(Competence)相比,本文

方法也可以获得更好的翻译效果.相比之下,在模型参数数

量相同的情况下,所提方法显著缩短了训练时间,最终仅为

Multilingual的６７％.
表１　多对一场景中平衡数据集的实验结果

Table１　Experimentalresultsofbalanceddatasetin

manyＧtoＧonescenarios

System
BLEU/％

Fr It Ro NL De AVE
Time

Individual ３７．３９ ３７．９２ ３２．８５ ３２．１２ ２８．１０ ３３．６８ ０．５８
Multilingual ３７．０４ ３７．７９ ３２．４２ ３２．６３ ２７．８３ ３３．５４ １．００
Competence ３７．６８ ３８．００ ３２．６５ ３２．６７ ２７．９４ ３３．７９ ０．７１
OurMethod ３７．８５ ３８．３０ ３３．３５ ３２．８５ ２８．３７ ３４．１４ ０．６７

对于不平衡数据集,实验结果如表２所列,本文方法也能

取得比多语言基线更好的结果,尤其是在低资源语言对 Ro
和Ja中.此外,还可以观察到,与单模型基线(Individual)相

比,Ro和Ja的翻译性能分别可以达到１４．３６(２６．１０对比

１１．７４)和６．８１(９．０３对比２．２２)的提升.然而,尽管本文方法

可以在低资源语言对上获得优秀的结果,但在其他语言对的

翻译质量上并没有超过单模型基线.这可能是因为多语言翻

译模型可能会牺牲高资源语言对的翻译质量来提高低资源语

言对的翻译质量.此外,本文方法还极大地缩短了训练时间,

仅为多语言基线的３６％,并且同时获得了更好的性能.本文

方法的训练时间与单模型基线相当,但总的参数量大大减少.

这证明了本文方法在平衡和不平衡数据集上的有效性.

表２　多对一场景中不平衡数据集的实验结果

Table２　Experimentalresultsofunbalanceddatasetin

manyＧtoＧonescenarios

System
BLEU/％

Fr De Zh Ro Ja AVE
Time

Individual ３７．３９ ２８．１０ ２１．３４ １１．７４ ２．２２ ２０．１６ ０．３５
Multilingual ３５．７６ ２６．４４ ２０．５８ ２４．７４ ７．７０ ２３．０４ １．００
Competence ３６．０２ ２６．７６ ２０．５５ ２４．９８ ７．８３ ２３．２３ ０．６２
OurMethod ３６．４１ ２７．２１ ２０．８９ ２６．１０ ９．０３ ２３．９３ ０．３６

一对多场景(OneＧtoＧMany)的实验结果如表３所列.单

模型基线(Individual)是最快的,但翻译效果一般,因为每个

语言对的数据量不足以训练出令人满意的模型.多语言基线

(Multilingual)比单模型基线消耗了更多的时间进行训练,但

效果稍好.本文方法在平均翻译 BLEU 值上比其他基线略

有提升,并且训练时间是所有多语言模型中最短的.

表３　一对多场景的实验结果

Table３　ExperimentalresultsinoneＧtoＧmanyscenarios

System
BLEU/％

Cs El Es Fi Hu Lt Lv Pl Pt Sk Sl Sv AVE
Time

Individual ３６．１４ ３９．８６ ４１．１６ ２２．９５ ３１．７５ ３２．３１ ３８．１２ ３２．９５ ３５．５７ ４０．５１ ４３．８３ ３３．２３ ３５．７０ ０．４３

Multilingual ３７．８７ ４０．３４ ４１．５８ ２３．０３ ３１．１０ ３３．１１ ３９．２２ ３２．６７ ３６．２０ ４２．０５ ４４．７６ ３３．１６ ３６．２６ １．００

Competence ３７．６１ ４０．５０ ４１．９４ ２２．９１ ３１．４１ ３２．３２ ３９．１２ ３３．６０ ３６．０３ ４１．９３ ４４．２２ ３２．９４ ３６．２１ ０．９１

OurMethod ３８．０５ ４０．０６ ４１．７５ ２３．３０ ３１．６７ ３２．９４ ３９．５５ ３２．７９ ３６．２２ ４１．９４ ４４．５６ ３２．７５ ３６．３０ ０．８５

８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



５　分析

５．１　消融分析

实验结果如表４所列,首先消去语种内的排名,即忽略了

不同句子的难度,只考虑语种的顺序.最终翻译性能大大下

降,这表明语种内排序有助于提升翻译性能.实验还试图放

弃语种间排序,即将每种语言中包含容易句子的碎片的集合

作为训练模型的早期数据池.观察实验结果发现,翻译性能

下降会更剧烈,这意味着基于关联度的语种间排序在设计课

程学习策略时更加全面和合理.接下来,实验排除了这两种

排序,并且发现性能进一步下降,这表明这两个层次的排序方

式对模型的训练均具有影响.

表４　消融实验的结果

Table４　Resultsofablationstudy

System Fr It Ro Nl De AVE

Full ３７．８５ ３８．３０ ３３．３５ ３２．８５ ２８．３７ ３４．１４

ＧIntra ３７．６８ ３８．１２ ３２．８３ ３２．２６ ２７．９７ ３３．７７

ＧInter ３７．４０ ３７．８２ ３２．１９ ３２．６６ ２８．０８ ３３．６３

ＧBoth ３７．０４ ３７．７９ ３２．４２ ３２．６３ ２７．８３ ３３．５４

５．２　课程策略比较

课程学习策略定义了将不同关联度的句子和语言对呈现

给模型的顺序.除了本文方法外,还有其他课程学习策略.

(１)OurMethod:更相关的语言和包含更多相关句子的

碎片将最先被加入数据池中.

(２)Shards_reverse:颠倒碎片的呈现顺序但不改变语种

的顺序,即包含不相关句子的碎片将最先被加入数据池中.

(３)Languages_reverse:颠倒语种的呈现顺序但不改变每

个语种的碎片顺序.

(４)Languages_random:随机排列语种顺序但不调整碎片

顺序.这样加入数据池的语种与语言关联度无关,而是以随

机顺序加入的.

实验结果如表５所列,本文方法可以在所有语言对中获

得更高的BLEU 分数,并且花费的训练时间更短.这表明最

相关的语种和样本先训练的课程学习想法是有效的.

表５　不同课程策略的实验结果

Table５　Resultsofdifferentcurriculumstrategies

System Fr It Ro Nl De Time

OurMethod ３７．８５ ３８．３０ ３３．３５ ３２．８５ ２８．３７ １．００

Shards_reverse ３７．３０ ３７．２８ ３２．７９ ３２．２５ ２７．４４ １．１４

Languages_reverse ３６．５８ ３７．３９ ３２．３９ ３２．４９ ２８．０２ １．１２

Languages_random ３６．６９ ３７．５４ ３２．９５ ３２．２８ ２７．５２ １．１１

Multilingual ３７．０４ ３７．７９ ３２．４２ ３２．６３ ２７．８３ １．４９

５．３　收敛表现

为了检查所提方法是否在性能和速度这两个指标上进行

了改进,本文对比了所提方法和多语言基线(Multilingual)在

验证集上的损失.

如图２所示,本文方法在验证集上的损失大致为五阶梯

状分布,这是因为根据提出的训练策略,训练数据是逐步呈现

的.由于翻译模型会吸收更多的信息内容,在添加新语言的

训练数据时,验证损失大大减少,故呈现阶梯状.与添加新语

种相比,在一种语言中添加新的碎片只会导致验证集损失略

有减少,这表明语种间的顺序比语种内的顺序更加有效.

图２　验证集损失的对比

Fig．２　Comparisonofvalidationsetloss

总的来说,本文方法在收敛后可以获得比多语言基线更

低的损失值.较低的损失表明可以实现更好的翻译质量.此

外,本文方法的损失下降很快,收敛时间仅为多语言基线训练

时间的６７％,这意味着可以大大加快收敛速度.

结束语　多语言神经机器翻译是同时处理多个语言对的

典型方法,但在大多数情况下,多语言模型的性能较差而且训

练非常耗时.为了解决这些问题,本文引入了一种基于关联

度的课程学习方法来对语种和句子进行排序,从而使模型以

与人类相似的方式学习数据.本文将SVCCA 应用到语言间

排序,将余弦相似度应用到语种内排序.在多个数据集上进

行了实验,结果证明所提方法能够用更短的训练时间获得更

好的翻译性能,这点在训练数据量较少的语种中表现得更加

明显.然而,本文方法仅仅是课程学习在多语言翻译方向的

一个尝试,未来可以在衡量关联度的不同方式以及其他课程

学习训练策略上进行更多的探索.
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