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摘　要　多语言神经机器翻译利用单一的编码器Ｇ解码器模型对多种语言之间的翻译同时进行建模.多语言神经机器翻译不

仅能够促进关联语言之间的知识迁移,提高低资源语言的翻译质量,并且能够实现未见语言对之间的翻译.现有多语言神经机

器翻译仍然存在语言多样性建模能力不足和未见语言对翻译质量不佳的问题.为此,首先在现有的适配器模型基础上提出变

维双语适配器模型,在 Transformer模型的每个子层之间加入双语适配器以抽取每个语言对的独特特征,并通过改变适配器隐

层维度调整编码器和解码器两端的特定语言表达空间;其次,提出一种共享单语适配器模型,对每种语言的独特特征进行建模.

在IWSLT多语言翻译数据集上的实验结果表明,变维双语适配器模型能够显著提升多语言翻译的性能,而单语适配器模型能

够在不影响多语言翻译性能的条件下提高未见语言对的翻译质量.
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Abstract　Multilingualneuralmachinetranslation(mNMT)leveragesasingleencoderＧdecodermodelfortranslationsinmultiple

languagepairs．mNMTcanencourageknowledgetransferamongrelatedlanguages,improvelowＧresourcetranslationandenable

zeroＧshottranslation．However,theexistingmNMTmodelsareweakinmodelinglanguagediversityandperformpoorzeroＧshot

translation．Tosolvetheaboveproblems,wefirstproposeavariabledimensionbilingualadapterbasedontheexistingadapterarＧ

chitecture．ThebilingualadaptersareintroducedinＧbetweeneachtwoTransformersubＧlayerstoextractlanguageＧpairＧspecific

featuresandthelanguageＧpairＧspecificcapacityintheencoderorthedecodercanbealteredbychangingtheinnerdimensionof

adapters．Wethenproposeasharedmonolingualadaptertomodeluniquefeaturesforeachlanguage．ExperimentsonIWSLT

datasetshowthattheproposedmodelremarkablyoutperformsthemultilingualbaselinemodelandthemonolingualadaptercan

improvethezeroＧshottranslationwithoutdeterioratingtheperformanceofmultilingualtranslation．

Keywords　Multilingualneuralmachinetranslation,LanguageＧspecificmodeling,Bilingualadapter,Monolingualadapter

　

１　引言

近年来,神 经 机 器 翻 译 (Neural MachineTranslation,

NMT)[１]在众多任务上超越了传统的统计机器翻译方法,成
为机器翻译领域的主要方法.现有的 NMT模型大多只针对

单个语言对的翻译任务进行建模,要实现多种语言之间的翻

译常常需要训练多个 NMT 模型,因此如何简单快速地实现

多语言翻译成为当前机器翻译领域的前沿问题.Johnson
等[２]通过在源语言句子起始位置添加目标语言标签的方式实

现了基于单个编码器Ｇ解码器模型的多语言翻译.这种方法

不仅能够降低多语言机器翻译模型的训练和部署成本,促进

不同语言之间的知识迁移,还能够实现未见语言对之间的翻

译(ZeroＧshotTranslation),因而成为多语言神经机器翻译

(Multilingual Neural Machine Translation,mNMT)的 新

范式.

然而多语言神经机器翻译仍然面临一些挑战.一方面,

多种语言共享一个编码器Ｇ解码器模型,使得多语言翻译模型

存在容量瓶颈(capacitybottleneck)问题,导致多语言翻译性



能下降;另一方面,目标语言标签提供的有限语言信息往往不

足以对语言的多样性进行建模.因此,在多语言翻译的相关

研究中,针对特定语言的信息进行建模是一项重要的研究内

容.Bapna等[３]提出了一个轻量级神经网络模块———面向特

定语言对的双语适配器(BilingualAdapter),能够在预训练的

多语言翻译模型的基础上通过微调的方式显著提升多语言翻

译的质量.但是,随着语言数量的增加,该方法在微调过程中

引入的参数数量和时间代价也随之增加,并且面向特定语言对

的BilingualAdapter模型无法用于处理zeroＧshot翻译问题.

针对上述问题,本文对现有的 BilingualAdapter模型进

行了改进.首先,在 Transformer的 每 个 子 层 之 间 均 添 加

Adapter模块,最大限度地抽取特定语言对的特征信息,并且

在训练阶段将 Adapter模块中的参数与 Transformer模型中

的参数一同初始化训练,以减少微调过程产生的时间代价.

其次,在 保 持 模 型 引 入 的 特 定 语 言 容 量 (languageＧspecific

capaＧcity)总量不变的前提下,对编码器和解码器两端的特定

语言容量进行调整,从而得到最佳建模效果.最后,在 BilinＧ

gualAdapter模型的基础上提出一种共享单语适配器(MonoＧ

lingualAdapter)模型,在不影响多语言翻译性能的条件下,使

Adapter模型能够应用于zeroＧshot翻译任务.实验结果表

明,相比基线系统,本文提出的方法能够显著提升多语言神经

机器翻译和zeroＧshot翻译的性能.

２　相关工作

２．１　特定语言信息建模

为了提高多语言神经机器翻译模型对语言多样性的建模

能力,降低不同语言之间的干扰,研究者们开始尝试在参数共

享的基础上针对特定语言的特征信息进行建模.Wang等[４]

通过引入解码器端语言标签、特定语言位置编码和隐层表示

的方 式 提 高 “一 对 多”(OneＧtoＧMany)翻 译 的 质 量;Sachan
等[５]在 Transformer模型的基础上对多语言翻译中的参数共

享策略进行研究,提出利用部分参数共享的方法来提高不同

语系语言之间的翻译质量;Platanios等[６]利用源语言和目标

语言的语言向量(languageembedding)通过上下文参数生成

器(contextualparametergenerator)生成编码器和解码器的参

数,并控制参数共享的方式;Tan等[７]利用语言向量将需要翻

译的语言划分成不同的语言簇(languagecluster),通过为每

个语言簇中的语言各自训练一个多语言翻译模型的方式促进

同一语言簇内的知识迁移,并降低不同语言簇间的干扰;

Wang等[８]利用统一表示器(universalrepresentor)替换原有

的编码器和解码器模型,以实现参数共享的最大化,通过引入

语言敏感的词嵌入表示、注意力机制和判别器等方式提高模

型对不同语言的感知和建模能力;Bapna等[３]在多语言预训

练翻译模型的基础上引入轻量级的 Adapter模块,通过微调

的方式提高每个语言对的翻译质量;Zhang等[９]通过语言感

知 归 一 化 网 络 (LanguageＧAware Layer Normalization,

LALN)将不同语言映射到不同的 高 斯 空 间,并 利 用 语 言

感 知 线 性 变 换 (LanguageＧAwareLinearTransformation,

LALT)对不同语言之间的词序关系进行建模;Zhang等[１０]

利用门机制训练多语言翻译模型,实现共享或特定语言路

径的动态选择.

２．２　ZeroＧshot翻译

尽管多语言神经机器翻译模型能够实现zeroＧshot翻译,

但其翻译结果中常常存在错译为另一种语言的现象,即翻译

脱靶(offＧtargettranslation)问题.如表１所列,多语言神经

机器翻译模型将源语言翻译为英语,而非指定的罗马尼亚语.

此外,zeroＧshot翻译还存在源语言和生成语言之间的伪关联

(spuriouscorrelation)[１１]、语言无关表示的成分缺失(missing
ingredient)[１２]等问题.为此,Currey等[１３]提出借助中间语言

来改 善 未 见 语 言 对 的 翻 译 质 量;Firat等[１４]、Gu 等[１１]和

Zhang等[９]通过利用回译(backＧtranslation)方法构造伪双语

数据的方式来减少翻译脱靶现象的发生;Arivazhagan等[１２]

通过引入对齐正则项(alignmentregularizer)损失训练模型学

习语言无关表示,以提升模型的泛化能力;AlＧShedivat等[１５]

通过定义一致性概念,利用基于一致协议(consistencyagreeＧ

ment)的学习方法鼓励模型用第３种语言生成与平行语料等

同的翻译信息;Philip等[１６]提出一种面向特定语言的单语适

配器模型,在预训练的多语言翻译模型基础上通过微调的方

式提升zeroＧshot翻译质量.

表１　荷兰语→罗马尼亚语zeroＧshot翻译中的翻译脱靶问题示例

Table１　ExampleofoffＧtargettranslationissuewithDutch→

RomanianzeroＧshottranslationwithaMNMTmodel

源语言句子 Dus,jekunthetdoen
参考译文 Deci,potis􀅢oducilaîndeplinire

ZeroＧshot译文 So,youcandoit

３　多语言神经机器翻译模型

３．１　Transformer模型

基于 Transformer模型的神经机器翻译模型因其良好的

翻译性能成为目前主流的翻译架构.Transformer模型的编

码器和解码器均由多个相同的子层堆叠而成.编码器的每个

子层包含两个基本模块,分别为多头自注意力模块和前馈神

经网络模块.解码器的每个子层除了有掩码多头自注意力模

块和前馈神经网络模块之外,在两者之间还有一个跨语言多

头注意力模块.每个基本模块内均使用残差网络和层归一化

(layernormalization)进行连接.因此,每个基本模块内的网

络可以简化地表示为:

hout＝LN(hin＋f(hin)) (１)

其中,hin和hout分别表示每个基本模块的输入和输出,LN(􀅰)

表示层归一化,f(􀅰)表示多头注意力网络或前馈神经网络.

３．２　多语言神经机器翻译

为了使神经机器翻译模型能够同时处理多个语言对的翻

译,Johnson等[２]提出在每个源语言句子的起始部分添加一

个语言标签(languagetag),用于表示该源语言句子所要翻译

成的目标语言.给定源语言句子X′＝{x１,x２,􀆺,xm}及其对

应的目标语言标签lang,多语言翻译的源语言输入被改写为

X＝{lang,x１,x２,􀆺,xm}.

多语言神经机器翻译使用同一个编码器和解码器模型对
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不同语言之间的翻译进行建模.在训练阶段,模型在所有语

言对上对参数进行优化,使得总体损失达到最小.多语言神

经机器翻译的训练目标函数表示如下:

L(D;θ)＝∑
L

l＝１
　∑

|Dl|

d＝１
　∑

M

t＝１
logP(yl

t|xl,yl＜t;θ) (２)

其中,L表示语言对个数,D 表示多语言翻译训练集,M 表示

目标句子长度,θ表示模型参数.

４　融合特定语言适配器的多语言神经机器翻译模型

　　为了提升多语言神经机器翻译模型捕捉不同语言之间的

差异性特征的能力,本文提出融合特定语言适配器(languageＧ

specificadapter)的多语言神经机器翻译模型,其模型结构如

图１所示.

图１　融合特定语言适配器模块的多语言神经机器翻译模型

Fig．１　MultilingualneuralmachinetranslationmodelwithlanguageＧspecificadapter

４．１　Adapter模块结构

Adapter模型常被应用于多领域多任务学习任务.BapＧ

na等[３]对 Adapter模型的结构进行了改进并将其应用于多

语言翻译任务.与之相类似,本文使用一个单层的前馈神经

网络作为 Adapter模型的基本模块.为了防止梯度消失和梯

度爆炸问题,在 Adapter模块中加入了残差连接和层归一化

网络.如图１所示,给定任意 Transformer子层的输出hi,经

过 Adapter模块后的输出h~i的计算方式如下:

h~i＝LN(hi＋g(hi)) (３)

g(hi)＝max(０,hiW１＋b１)W２＋b２ (４)

其中,W１∈Rd×df ,W２∈Rdf×d,b１∈Rdf 和b２∈Rd为训练参数,

d表示模型隐层维度,df表示 Adapter模型中前馈神经网络

的隐层维度.

４．２　面向语言对的变维双语适配器模型

多语言翻译任务可以看作一类特殊的多任务学习问题.

在同一个翻译模型下,多个翻译任务通过联合训练得到一个

“平均”模型,导致其模型参数偏离了双语翻译模型,从而损失

了每个翻译任务各自的建模特征.因此,首先研究面向特定

翻译任务(语言对)的变维双语适配器模型.在 Transformer
模型的每个子层之间均插入一个BilingualAdapter模块,用于

抽取特定语言对的独有特征信息.在训练阶段,所有 Adapter
模块中的参数与原有的多语言翻译模型参数一同初始化训

练.由于 Adapter模块的引入会增加模型参数,为了控制模

型的参 数 总 量,在 编 码 器 和 解 码 器 两 端 分 别 设 置 一 组

Adapter模块参数,且每组参数在编码器或解码器的各个子

层之间共享.对于不同的翻译任务,其编码器和解码器所需

的特定语言表达空间可能存在差异.通过调整编码器和解码

器两端 Adapter模块中的前馈神经网络的隐层维度de
f和dd

f,

可以调整编码器和解码器两端语言特定表达空间的分配.为

了保持模型中特定语言表示空间总量恒定,规定de
f,dd

f 和df

三者之间的关系如式(５)所示:

２df＝de
f＋dd

f (５)

４．３　共享单语适配器模型

尽管BilingualAdapter模型能够抽取特定语言对的特征

信息,但由于缺少相应的 Adapter模块参数,该模型不能应用

于未见语言对的翻译任务.针对该问题,本文提出一种共享

单语适配器(Shared MonolingualAdapter)模型(以下简称

MonolingualAdapter).具体地,MonolingualAdapter模型为

每一种语言lk设置一组参数θk,在将语言li翻译为语言lj时,利

用源语言li和目标语言lj对应的参数θi和θj,分别初始化编码

器和解码器中的 Adapter模块,用来抽取每种语言的特征信

息.这样的模型结构使MoＧnolingualAdapter模型既能够应

用于多语言翻译任务,也能够用于zeroＧshot翻译.MonolinＧ

gualAdapter模型的共享性体现在两个方面:一是模型为每

种语言只保留一组 Adapter参数,该参数在编码器和解码器

两端共享;二是 Adapter参数在编码器和解码器的各个子层

之间共享.本文提出的 MonolingualAdapter与 Philip等[１６]

的方法存在以下４个不同点:一是 Adapter模块的作用位置

不同,所提方法在 Transformer的任意两个子层之间均插入

MonolingualAdapter模块以提升模型对语言特有信息的建

模能力;二是 Adapter模块数量不同,本文为n种语言设置n
组 Adapter参数,而 Philip等的方法为２n;三是训练方式不

同,本文的 Adapter参数与模型中的其他参数一同初始化训

练,而未采用“预训练Ｇ微调”的训练范式;四是实验设置不同,

本文研究并验证了在没有语言标签作为目标语言指示的条件

下,利用 MonolingualAdapter模块为zeroＧshot任务提供语

言信息的可行性.

４．４　BilingualAdapter与 MonolingualAdapter的参数比较

　　假设共有n种语言,对于“一对多”(OneＧtoＧMany)或“多

９１刘俊鹏,等:融合特定语言适配模块的多语言神经机器翻译



对一”(ManyＧtoＧOne)翻 译 任 务,BilingualAdapter需 要 保 存

(n－１)组 Adapter模块参数,而 MonolingualAdapter模型则

需要保存n组参数;对于“多对多”翻译任务,BilingualAdapＧ

ter模型需要保存n(n－１)组参数,而 MonolingualAdapter模

型只需保存n组参数.

５　实验

５．１　实验数据及参数设置

对于 OneＧtoＧMany和 ManyＧtoＧOne翻译任务,实验数据

采用２０１１—２０１８年IWSLT评测任务数据集,其包含英语与

其他１６种语言的平行语料.对于zeroＧshot翻译任务,实验

数据采用IWSLTＧ１７评测数据集,通过训练英语与其他３种

语言的“多对多”翻译模型,实现３种非英语语言之间６个方

向的zeroＧshot翻译.数据集的具体统计信息如表２和表３
所列.

表２　IWSLT数据集统计

Table２　StatisticsofIWSLTdataset

LanguagePair Train/(×１０３) Valid Test

EnＧAr ２２３ ８８７ １５６９

EnＧCs １１４ ４８０ １５１１

EnＧDe １９６ ８８７ １５６５

EnＧEs １８０ ８８７ １５７０

EnＧFr ２１９ ８８７ １６６４

EnＧHe １８４ ８８８ １５６８

EnＧIt １８１ ８８７ １５２９

EnＧJa ２２１ ８７１ １５４９

EnＧNl １６７ ８８７ １５６９

EnＧPl １７６ ７６７ １５６４

EnＧRo １８１ ８８７ １５６７

EnＧRu １７７ ８８７ １５６８

EnＧSl １７ １１４４ １４１１

EnＧTr １５４ ８８７ １５６８

EnＧVi １２９ ７６８ １３４２

EnＧZh ２０８ ８８７ １５７０

表３　IWSLTＧ１７数据集统计

Table３　StatisticsofIWSLTＧ１７dataset

LanguagePair Train/(×１０３) Valid Test

En－It ２３１．６ ９２９ １５６６

En－Nl ２３７．２ １００３ １７７７

En－Ro ２２０．５ ９１４ １６７８

It－Ro ２１７．５ ９１４ １６４３

Nl－Ro ２０６．９ ９１３ １６８０

It－Nl ２３３．４ １００１ １６６９

实验的基线系统采用基于 Transformer的多语言翻译模

型.对于 OneＧtoＧMany和 ManyＧtoＧOne任务,按照文献[７]进

行了参数设置,具体而言,编码器和解码器的层数L 均设置

为２,隐层状态和词嵌入维度d均设置为２５６,前馈神经网络

隐层维度dffn为１０２４.而对于zeroＧshot任务,上述３个参数

分别设置为６,５１２和２０４８[８].所有句子首先使用 Moses工

具分词,而后利用字节对编码(ByteＧPairＧEncoding,BPE)[１７]

进行子词切分,词汇表大小设置为６４０００,源端和目标端句子

的最大长度设置为１００,每个batch中包含８１９２个token.在

训练过程中使用 Adam 算法[１８]对参数进行优化,dropout比

率为０．１,初始学习率为５×１０－４.测试阶段使用集束搜索

(beamsearch)算法和长度惩罚(lengthpenalty)机制进行解

码,其中,集束宽度为４,长度惩罚系数为０．６.实验结果使用

SacreBLEU[１９]工具进行评价,并区分字母大小写.

为了验证所提方法在多语言翻译任务上的效果,本文设

计了多个基线系统进行对比实验.

(１)Bilingual[１]:为每个语言对各自训练一个神经机器翻

译模型.

(２)Multilingual[２]:基于 Transformer的多语言翻译模

型,对于 OneＧtoＧMany和 ManyＧtoＧOne任务,语言标签分别表

示目标语言和源语言.

(３)MultilingualＧw:在 Multilingual模型的基础上将模型

隐层维度由２５６增加至２８８,以保持模型参数量与所提方法

相当.

(４)MultilingualＧd:在 Multilingual模型的基础上将编码

器和解码器的层数由２增加至４,以保持模型参数量与所提

方法相当.

(５)Adapter[３]:在 Transformer每一层的顶端为每个语

言对加入一个适配器模块,其隐层维度df设置为１２８.

(６)LanguageCluster[７]:首先利用语言向量将所有语言

划分为不同的语言簇,并为每个语言簇单独训练一个多语言

翻译模型.语言簇的划分结果如表４所列.

表４　语言簇划分结果

Table４　Languageclusteringresults

Cluster OneＧtoＧMany ManyＧtoＧOne

１ Es,Fr,It,Ro De,Es,Fr,It,Nl,Ro

２ De,Nl Ar,He

３ Cs,Pl,Ru,Sl Cs,Pl,Ru,Sl

４ Ja,Tr,Zh Ja,Tr

５ Ar,He,Vi Vi

６ － Zh

(７)LALN＋LALT[９]:在多语言翻译基线系统的基础上

引入语言敏感的LALN和LALT模块.

５．２　OneＧtoＧMany和 ManyＧtoＧOne的实验结果

模型在 OneＧtoＧMany和 ManyＧtoＧOne任务上的实验结果

如表５所列.其中,BLEU 值表示各个模型在１６个语言对上

的平均BLEU 值,WM 和WB 分别表示翻译质量优于多语言

翻译基线模型(模型２)和双语翻译基线模型(模型１)的语言

对数量.由表３的实验结果可以得到以下结论:１)多语言翻

译基线模型译文的平均BLEU 值与双语翻译基线模型相当,

但超过一半语言对的翻译质量仍然不如双语翻译模型.２)通

过增加模型隐层维度(模型３)和模型深度(模型４)的方式扩

大多语言翻译模型容量,可以提高 OneＧtoＧMany任务的翻译

质量,但对于 ManyＧtoＧOne任务无提升效果,甚至出现翻译质

量下降的现象.其原因可能在于训练集数量较小,增大模型

容量后导致过拟合现象发生,因而造成翻译质量下降.３)BiＧ

lingualAdapter模型能够稳定地提升 OneＧtoＧMany和 ManyＧ

toＧOne两个翻译任务的译文质量,并且系统性能优于微调方

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



法(模型５).与模型３相比,BilingualAdapter模型在使用更

少的模型参数的条件下取得了更好的提升效果.而与模型４
相比,BilingualAdapter模型尽管在OneＧtoＧMany任务上表现

略差,但在 ManyＧtoＧOne任务上则表现更好.综合而言,在模

型参数接近的情况下,BilingualAdapter模型能够带来更加

稳定的提升效果,同时证明了对特定语言空间建模的必要性.

４)MonolingualAdapter模型(模型９)也能够提升多语言神经

机器翻译模型的性能,但与BilingualAdapter模型相比,由于

使用了更少的模型参数,因此翻译性能略差.在将 MonolinＧ

gualAdapter模型的参数量增加至与 BilingualAdapter模型

(模型１０)接近后,二者的翻译性能也接近.这一结果证明了

MonolingualAdapter模型的有效性.

表５　OneＧtoＧMany和 ManyＧtoＧOne任务BLEU的评测结果

Table５　EvaluationresultsofBLEUonOneＧtoＧManyandManyＧtoＧOnetask

ID 模型 L d de
f dd

f
参数量/
(×１０６)

OneＧtoＧMany
BLEU WM WB

ManyＧtoＧOne
BLEU WM WB

１ Bilingual ２ ２５６ － － ９８１．７６ １９．０１ ９ － ２２．７０ １１ －

２ Multilingual ２ ２５６ － － ６１．３６ １９．２５ － ７ ２２．７２ － ５

３ MultilingualＧw ２ ２８８ － － ６９．２６ ２０．１５ １６ １２ ２２．７０ ７ ５

４ MultilingualＧd ４ ２５６ － － ６５．０５ ２１．３５ １６ １４ ２１．７３ ２ ５

５ ２＋Adapter ２ ２５６ １２８ １２８ ６３．４８ １９．６８ １３ ９ ２３．１９ １５ ８

６ ２＋LanguageCluster ２ ２５６ － － ３０６．８０ ２０．７４ １４ １５ ２３．５５ １１ １１

７ ２＋LALN＋LALT ２ ２５６ － － ６２．４９ １９．９０ １６ ９ ２３．２４ １２ ７

８ BilingualAdapter ２ ２５６ ２５６ ２５６ ６５．５８ ２０．８４ １６ １４ ２３．８３ １５ １０

９ MonolingualAdapter(２５６) ２ ２５６ ２５６ ２５６ ６３．６０ １９．７９ １５ ８ ２３．６７ １６ ９

１０ MonolingualAdapter(５１２) ２ ２５６ ２５６ ５１２ ６５．７０ ２０．８０ １６ １３ ２３．８３ １５ １１

５．３　BilingualAdapter数量与性能的分析

与Bapna等只在 Transformer编码器和解码器的每一层

后加入适配器模块的方案(记作“＋TopAdapter”)不同,本文

方法在 Transformer模型的每个基本模块之后均加入了适配

器模块(记作“＋AllAdapter”).为此,对两种方案的性能进

行对比分析,实验结果如表６所列.由表６的结果可知,在翻

译性能上,“＋AllAdapter”模型在 ManyＧtoＧOne任务上较“＋

TopAdapter”模型的BLEU 值提升了０．３１个百分点,但在

OneＧtoＧMany任务上则降低了０．１８个百分点.在训练时间

方面,尽管两种方案的参数总量相同,但由于“＋AllAdapter”

模型中适配器数量较“＋TopAdapter”模型有所增加,因此训

练时间也有所增加,约为“＋TopAdapter”模型的１．３倍.

表６　BilingualAdapter数量与性能关系的分析

Table６　AnalysisonrelationshipbetweenamountofBilingual

Adapterandperformance

系统
参数量/
(×１０６)

训练

时长
OneＧtoＧ
Many

ManyＧtoＧ
One

Multilingual ６１．３６ １．０× １９．２５ ２２．７２

＋TopAdapter ６５．５８ １．２× ２１．０２ ２３．５２

＋AllAdapter ６５．５８ １．５× ２０．８４ ２３．８３

５．４　BilingualAdapter模型消融实验

为了研究编码器和解码器对语言特定空间的需求情况,

对BilingualAdapter模型进行了消融实验,结果如表７所列.

表７　BilingualAdapter模型的消融实验

Table７　AblationstudyofBilingualAdapter

OneＧtoＧMany ManyＧtoＧOne

Multilingual １９．２５ ２２．７２

Encoder ２０．０７ ２３．６１

Decoder ２０．２６ ２３．０９

Both ２０．８４ ２３．８３

由表７可知,对于 OneＧtoＧMany和 ManyＧtoＧOne任务,在

编码器或解码器端加入 BilingualAdapter模块后译 文 结 果

的BLEU 值较多语言翻译基线系统均获得显著提升,并且

在编码器和解码器两端同时加入 BilingualAdapter模块时

提升效果最佳.对于 OneＧtoＧMany任务,在解码器端加入

BilingualAdapter模块后的提升效果略优于编码器,原因在

于解码器端需要更多的语言特定空间来对不同的语言进

行建模,从 而 生 成 不 同 语 言 的 译 文 结 果;而 ManyＧtoＧOne
任务则相反,在编码器端加入 BilingualAdapter模 块 后 的

提升效果优于解码器,这是由于此时解码器端只生成一种

目标语言,建模难度相对较小,因此对语言特定空间的需

求较少.

５．５　语言特定空间分配对翻译质量的影响

现有的BilingualAdapter模型在编码器和解码器端引入

的语言特定空间往往是相同的.然而,由５．４节的实验结果

可知,对于不同的翻译任务,编码器和解码器端对语言特定表

示空间的需求可能不同.为了验证该假设,在保证模型引入

语言特定空间总量不变的条件,对编码器或解码器两端特定

语言空间分配对翻译质量的影响进行了研究,实验结果如

图２所示.

图２　翻译结果与编码器端特定语言空间占比的关系

Fig．２　TranslationresultswhenvaryingrateoflanguageＧspecific

capacityinencoder

由图２可知,对于 OneＧtoＧMany任务,当编码器和解码器

１２刘俊鹏,等:融合特定语言适配模块的多语言神经机器翻译



端的特定语言空间比例为１∶３时,BilingualAdapter模型取得

最佳的翻译效果;而 ManyＧtoＧOne任务则相反,当 Bilingual

Adapter模型获得最佳翻译效果时,编码器和解码器端特定

语言空间的比例为３∶１.上述实验结果表明,对于不同翻译

任务,编码器和解码器端对语言特定表示空间的需求也各不

相同.

５．６　zeroＧshot实验结果

由于BilingualAdapter模型无法用于zeroＧshot翻译,因

此仅使用 MonolingualAdapter模型对zeroＧshot翻译任务进

行改进,实验结果如表８所列.由表８的结果可知,尽管多语

言神经机器翻译模型能够实现zeroＧshot翻译,但是其翻译结

果的BLEU 值较相应的双语翻译模型降低了６．８７个百分

点.而与基于中间语言的翻译模型(模型２)相比,多语言翻

译模型在BLEU 值指标上也有１．３８个百分点的差距.加入

MonolingualAdapter模块后,zeroＧshot的翻译质量较多语言

翻译模型(模型３)的BLEU 值提高了２．３８个百分点,并超过

了基于中间语言的翻译模型.Gu等[１１]的研究表明,由于目

标语言标签与编码器语言建立了错误的联系,导致zeroＧshot
任务的翻译质量下降.为了研究 MonolingualAdapter模块

是否可以作为语言标记来表示源语言所要翻译成的目标语

言,在实验中去掉了源语言句首的语言标签(模型５).由表８
可知,在去掉语言标签后,zeroＧshot的翻译质量进一步提高了

０．３８个百分点.这表明 MonolingualAdapter模型一方面能

够替代语言标记用于指示目标语言的种类,另一方面可以减

少伪关联现象的发生.尽管 MonolingualAdapter模型能够

提升zeroＧshot任务的翻译质量,但是其结果与双语翻译模型

相比仍有较大差距,因此zeroＧshot翻译问题仍有待进一步

研究.

表８　IWSLTＧ１７数据集上的未见语言对翻译结果

Table８　TranslationresultsofzeroＧshottaskonIWSLTＧ１７dataset

ID 模型 It→Ro Ro→It Nl→Ro Ro→Nl It→Nl Nl→It AVG．

１ Bilingual １８．３７ ２２．１２ １７．８６ １９．８４ １９．８４ ２０．２９ １９．７２

２ Pivot １１．１５ １４．５９ １１．４１ １４．３１ １９．７１ １４．１９ １４．２３

３ Multilingual １２．４５ １２．９８ １２．７５ １３．２５ １２．８１ １２．８３ １２．８５

４ MonolingualAdapter １４．５１ １６．２４ １３．６３ １６．１３ １５．９６ １５．０３ １５．２３

５ MonolingualAdapterw/oLE １４．４４ １６．６１ １４．０７ １６．５４ １６．６３ １５．３５ １５．６１

　　结束语　多语言神经机器翻译由于无法有效地对语言的

多样性进行建模而导致其翻译质量往往不如双语翻译模型.

针对上述问题,本文以 Adapter模块为基础,通过研究 Adapter

模块的使用方式、语言特定表达空间分配等问题,提出可变

维度的 BilingualAdapter模型,在保持特定语言表 达 空 间

不变的前提下进一步提升了多语言神经机器翻译的性能.

在此基础上,针对多语言神经机器翻译在zeroＧshot翻译任

务上表 现 不 佳 的 问 题,本 文 提 出 MonolingualAdapter模

型,使得模 型 在 保 持 OneＧtoＧMany和 ManyＧtoＧOne两 个 任

务的翻译 质 量 不 受 影 响 的 同 时 提 升 未 见 语 言 对 的 翻 译

质量.

目前,本文 Adapter模型在部分语言对上的翻译质量与

双语模型仍有差距.在未来的工作中,我们将在大规模多语

言翻译任务上研究更加灵活的语言特定空间建模方法,进一

步提升多语言神经机器翻译的性能.
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