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摘　要　扩散语言模型采用的非自回归生成方式能显著提高推理速度,通过迭代重建过程持续优化能提高生成文本质量,因此

它在文本生成任务中具有极大潜力.然而,扩散语言模型训练多采用基于极大似然估计的交叉熵损失,即便生成了正确句,也

可能因为没有与参考句严格对齐被惩罚,使扩散语言模型面临严重的多模态问题,进而大大降低了文本生成质量.为了缓解多

模态问题,提出了一种基于凸损失函数训练的离散扩散语言模型 ConvexDiffusion,该模型利用凸函数可以锐化最优分布这一

特性,使模型更专注于高概率输出;为了进一步提高文本生成质量,降低生成词的重复率,设计了一种使噪声标记非线性变化的

混合感知噪声表,并在解码过程中采用高置信度确定性去噪策略.在机器翻译、问题生成、问题阐述这３类文本生成任务上的

实验结果表明,ConvexDiffusion相比现有领先的扩散模型 RDM 和非自回归模型 CMLM 等,性能提升了１~７个 BLEU,且具

有更快的生成速度.特别是在 WMT１６’ENＧRO和 WMT１４’ENＧDE这两个大型数据集上,ConvexDiffusion的表现超越了目前

主导文本生成领域的自回归语言模型.

关键词:扩散模型;文本生成;多模态问题;损失函数;凸损失函数
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Abstract　DiffusionlanguagemodelsadoptanonＧautoregressivegenerationapproachthatimprovesinferencespeed．Additionally,

continuousrefinementthroughaniterativerefinementenhancesthequalityofthegeneratedtext,makingitpromisingfortext

generationtasks．However,sincediffusionlanguagemodelsareoftentrainedusingcrossＧentropylossbasedonmaximumlikeliＧ

hoodestimation,evenifthemodelgeneratesacorrectsentence,itmaybepenalizedfornotstrictlyaligningwiththereferencesenＧ

tence,resultinginaseriousmultimodalityproblem,significantlyreducingthequalityoftextgeneration．ToalleviatethemultimoＧ

dalityproblem,adiscretediffusionlanguagemodelConvexDiffusionbasedonconvexlossfunctiontrainingisproposed．ThemoＧ

delleveragesthepropertyofconvexfunctionstosharpentheoptimaldistributionsothatthemodelfocusesmoreonhighＧprobaＧ

bilityoutputs．Tofurtherimprovethequalityandreducetherepetitionrateofgeneratedwords,ahybridＧawarenoiseschedule

thatenabledthenoiselabellingtovarynonＧlinearlyisdesigned,alongwithahighＧconfidencedeterministicdenoisingstrategyemＧ

ployedduringthedecodingprocess．Experimentalresultsonthethreetextgenerationtasks－machinetranslation,questiongeneＧ

ration,andquestionparaphrasingdemonstratethatConvexDiffusionachievesaperformanceimprovementof１~７BLEUpoints

andfastergenerationspeedcomparedtoleadingdiffusionmodelssuchasRDMandnonＧautoregressivemodelslikeCMLM．EspeＧ

ciallyontwolargedatasets,WMT１６ENＧROandWMT１４ENＧDE,ConvexDiffusionsurpassestheleadingautoregressivemodels

intextgeneration．
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１　引言

自回归(Autoregressive,AR)语言模型在语言建模领域

占据主导地位,其按顺序逐个生成输出标记(token),每个toＧ

ken的生成都依赖于前序token.虽然这种方法能够捕捉到

token间的依赖关系,但固定的生成顺序限制了自回归模型的

灵活性,并不可避免地导致了推理时的固有延迟.随着模型

规模和生成句长度的不断增加,推理速度缓慢的问题更加严

重.非自回归(NonＧAutoregressive,NAR)语言模型基于条件

独立性假设并行生成目标句的所有token,大大降低了推理延

时.虽然非自回归模型在解码速度上具有显著优势,但其只

能独立学习预测每个位置的概率分布,无法建立目标token
间的关联关系,面临多模态问题的挑战.这里的多模态与语

音、文本等特征多模态不同,非自回归文本生成中的多模态问

题是指对同一源句子可能存在不同但都正确的生成结果,而

损失只根据单一参考句计算.因此,非自回归模型生成的文

本质量与自回归模型相比,仍存在一定差距.

新兴的扩散模型[１](DiffusionModel)在图像、音视频等

连续数据的生成中取得了很大成功,引起了文本生成研究者

的关注.基于扩散的语言模型在每个时间步下的生成以非自

回归的方式进行,提升了文本生成的效率;同时扩散模型采用

的迭代重建过程可以润色先前生成的文本,从而提高文本生

成的质量.相较于传统语言模型,扩散语言模型的灵活性更

好,可以在生成质量和效率之间实现更优的权衡.然而,扩散

语言模型同样面临多模态问题[２].在逆转噪声逐步生成目标

数据的过程中,模型需要处理复杂的高维数据分布,而给定的

输入可能对应多个高概率输出,并且模型采用的非自回归生

成方式使得每个时间步下的预测相对独立,难以建立token
间的依赖关系.此外,离散扩散文本生成模型的损失通常被

简化为重加权的标准交叉熵损失[３],该损失要求每个位置的

生成词尽可能匹配参考文本中的对应词,位置未严格对齐便

可能受到损失惩罚.这种损失函数可能使扩散语言模型的训

练朝着错误的方向进行,引起更严重的多模态问题.有许多

工作[４Ｇ６]试图解决这一问题,但它们大多在词级别上重构损

失,缺乏对最优分布的理论保证,且主要应用于传统的非自回

归语言模型,在扩散语言模型上的探索不足.

为了缓解上述多模态问题,并在保证一定生成速度的前

提下提高文本生成质量,本文为离散扩散文本生成模型设计

了一种基于凸函数的新型训练损失函数,结合交叉熵损失共

同引导模型在句子级别上识别高概率的生成结果,并给出了

对最优分布的理论保证.本文的主要贡献可归纳为以下３个

方面:

１)设计了一类基于凸函数的新型训练损失函数,探讨了

在这种训练方式下最优预测分布的理论特性,并在３类文本

生成任务中验证了其有效性.

２)提出了一个新的混合感知噪声表,并在解码过程中采

用高置信度确定性去噪策略,通过实验验证了其有效性.

３)各种文本生成任务的实验结果表明,ConvexDiffusion
不仅提升了离散扩散语言模型的学习性能,也实现了比其他

基线模型更优的生成质量和效率.

２　相关工作

２．１　离散扩散模型

离散扩散模型侧重于构建直接作用于离散空间的扩散过

程,SohlＧDickstein等[７]首次提出了离散扩散模型,旨在预测

连续数据的二进制表示.随后,Hoogeboom 等[８]进一步探索

了具有均匀转移核状态的离散扩散过程.Austin等[９]则提出

了一个用于离散状态的扩散模型通用框架 D３PM,并首次在

大规模语料库上测试了离散扩散模型.经典的离散扩散模型

将潜变量xT􀆺x０ 作为马尔可夫链,建模给定数据的概率分

布,具体分为前向加噪和后向去噪两个过程.

在前向加噪过程中,从时间步长t＝０时的初始状态x０

开始,根据噪声表β＝{β１,􀆺,βT}逐步向源数据中添加噪声,

经过T 步后,最终将初始数据分布q(x０)转换为噪声分布

qnoise,具体表示如下:

q(xt|x０)＝αtxt－１＋(１－αt)qnoise (１)

后向去噪过程从高斯分布p(xT)＝N(xT;０,Ι)中采样噪

声后,通过参数化的去噪网络fθ 预测后向分布,再基于预测

的分布进行随机采样得到xt－１,通过不断的预测和采样过程

逐步对数据进行去噪,最终得到原始数据x０:

pθ(xt－１|xt)＝ (xt－１;μθ(xt,t),∑
θ
(xt,t)) (２)

其中,μθ(􀅰)和∑θ(􀅰)通过参数化去噪网络fθ 估算.扩散

模型的训练目标是最大化数据log[pθ(x０)]的边际似然,为此

引入 KL散度,按照负对数似然变分下界方法来训练扩散模

型,最终得到模型参数θ:

vlb＝Eq[DKL(q(xt|x０)‖pθ(xT))
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

T

]－logpθ(x０|x１)
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁

０

＋

Eq[∑
T

t＝２
DKL(q(xt－１|xt,x０)‖pθ(xt－１|xt))
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

t－１

] (３)

２．２　非自回归模型和多模态问题

经典的非自回归模型基于条件独立性假设,所采用的并

行生成方式大大加快了解码速度,有效降低了推理延时,在工

业应用中具有很大潜力.假设源输入文本 X＝{x１,x２,􀆺,

xT},目标输出参考文本Y＝{y１,y２,􀆺,yT},θ为模型参数,T
为目标句长度,非自回归语言模型按式(４)进行建模:

PNAR(Y|X,θ)＝∏
T

t＝１
p(yt|X,θ) (４)

虽然这种方法可以快速解码,但多模态问题严重影响了

非自回归类模型的文本生成质量.以机器翻译为例,当模型

将“我必须出去打篮球了”翻译成“Ihavetogetoutandplay
basketball”,而参考译文是“Imustgetoutandplaybasketball

now”时,虽然模型的生成结果是无语法错误的通畅句子,但

在传统交叉熵损失的评估下,所有位置的输出都被要求更正

为参考译文中的对应词.这使得模型无法准确捕捉目标句的

真正概率分布,反而可能生成“IhavetooutoutplayplaybasＧ

ketball”这种包含重复词的语义错误句.

为了减轻多模态问题对非自回归类模型在生成性能方面

的影响,研究者提出了多种改进方法,包括知识蒸馏、模型架

构、训练方法等.知识蒸馏作为一种常见的策略,通过自回归

教师模型的生成句来替换训练集中的目标句,从数据层面缓

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



解了多模态问题.Demirag等[２]证明扩散模型同样存在多模

态问题后,采用知识蒸馏方法加以解决,实验证明该方法取得

了一定效果.但知识蒸馏方法高度依赖于从自回归教师模型

中提取的知识,导致模型性能受限.模型架构方法通常通过

增加解码器长度以实现译文长度的动态调整,但解码器长度

的增加也提高了模型的计算开销.自非自回归类模型损失函

数不准确的问题被指出以来,研究者逐渐将缓解多模态问题

的重点转向对训练方法的改进,提出了序列级损失函数[４]、动
态参考译文[５]和放宽交叉熵损失中排列限制[６]等多种损失函

数.然而,这些方法往往无法有效引导模型在句子级别上重

构损失,并且在扩散语言模型方面的研究仍显不足.

本文的研究重点在于增强模型本身对真实世界数据分布

的学习能力,因此未采用可能影响数据分布的知识蒸馏技术,

而是从损失函数入手,针对词级交叉熵损失难以准确评估模

型输出的问题,充分利用扩散模型在生成任务中的优势,设计

新的凸损失函数,旨在有效引导模型在句子级别上识别高概

率的生成结果,从而提高模型的生成性能.

３　基于凸损失函数的离散扩散文本生成模型

图１展示了基于凸损失函数的离散扩散文本生成模型

ConvexDiffusion的总体框架.在前向过程中,采用设计的混

合噪声表调度策略逐步为数据加噪,直至数据变为完全屏蔽

序列.后向过程从该序列开始,在每个时间步采用设计的确

定性解码策略并行预测被屏蔽的部分token,最终生成完整的

目标文本.此外,本文为ConvexDiffusion的训练设计了一种

新的凸损失函数,后续将分别对这些设计进行详细阐述.

图１　基于凸损失函数的离散扩散文本生成模型

Fig．１　Discretediffusiontextgenerationmodelbasedonaconvex

lossfunction

３．１　混合噪声表调度设计

噪声表作为噪声尺度的函数,是扩散模型的一个关键组

成部分.它定义了在整个训练过程中,数据样本在不同时间

步下被添加的噪声量,因此噪声表的设定方式严重影响了文

本生成质量.现有离散扩散模型常采用的是线性噪声表,即

在前向加噪过程中,被噪声处理的token随时间步长线性变

化.然而有研究证明,线性噪声表的噪声尺度增长过快,导致

后四分之一的潜变量几乎是纯噪声,这种设定方式并非最佳

选择[１０].此外,单一线性的噪声权重不符合人类学习表达的

自然过程,这种简化的噪声方式会导致生成句缺乏连贯性,难
以应对多模态问题.

为了弥补线性噪声表的缺陷,本文提出了一种新的混合

感知噪声表,综合利用余弦函数周期性振荡和指数衰减的平

滑特性,使噪声信号非线性变化,从而提供更丰富的信号形

态,减缓噪声尺度的增长速度.混合噪声表中,αt 设计如下:

αt＝exp －１
γ

t＋１
T( )

２

( ) 􀅰cos π
２

􀅰(t＋１)
T( ) (５)

其中,γ是一个超参数,将在实验部分进行讨论.如图２所

示,与线性噪声表相比,本文的混合噪声表在初期会快速增加

噪声,防止模型过度拟合于简单模式,并帮助模型更快地适应

复杂的学习环境.当噪声水平变得较高时,逐步放缓噪声的

增加速度,以避免模型在高噪声下浪费太多的训练步数.因

为噪声过多时,模型几乎无法学习到有用的知识.这种渐进

的噪声衰减能够有效减小高频成分的影响,使噪声水平在接

近总时间步长T 的过程中逐渐变得平滑,减少突变和振荡.

对于需要保持连贯性和稳定性的文本生成任务,平滑性至关

重要.根据噪声表,给定目标序列长度N,每次前向加噪过程

中被屏蔽的token数nt 为:

nt＝N􀅰 (１－exp －１
γ

t＋１
T( )

２

( )( ) 􀅰cos π
２

􀅰(t＋１)
T( )

(６)

不同于自回归模型,扩散模型这类非自回归生成式模型

在解码时需要提前确定目标序列的长度N.参考文献[１１]中

的处理方式,在编码器之上额外增加一个长度预测模块,为目

标序列提供长度候选项.给定源输入,首先运行编码器以获

得隐藏表示,将隐藏表示的所有向量平均化后,传递到线性层

得到一组输出长度得分,选取得分最高的长度作为最终的目

标序列长度 N.

图２　不同噪声表随时间步长变化的噪声程度

Fig．２　Noiseintensityofdifferentnoisescheduleswithtime

stepvariation

３．２　解码策略设计

为了进一步提高ConvexDiffusion的文本生成质量,在解

码过程中从完全噪声的序列开始,不同于以往对所有屏蔽toＧ

ken随机去噪的统一处理方式,本文采取分类处理序列里的

各个屏蔽token.通过收集神经网络输出的最大值,为每个

token分配一个分数,表示模型对该token的预测置信度.在

扩散后向过程中,仅对神经网络输出中高置信度的屏蔽token
进行去噪,对低置信度的屏蔽token则保持噪声状态.为了

确保噪声程度随生成过程的进行而降低,设置每次迭代过程

中处于去噪状态的token数量k＝cosπt
２T

􀅰N,k从０递增到

N.模型解码过程如算法１所示.

算法１　采样ConvexDiffusion
输入:已训练好的神经网络p(xt,n;θ)

输出:生成的去噪目标数据x０,１:N
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１．forn＝１,２,􀆺,Ndo

２．　 初始化xT,n~qnoise;

３．endfor

４．/∗将噪声序列xt,１:N输入神经网络,取输出最大值代表每个token
的分数∗/

５．fort＝T,􀆺,１do

６．　 forn＝１,２,􀆺,Ndo

７．　　 Drawx~t,n~Categorical(p(xt,n;θ));

８．　　 scoret,n＝ max
１≤j≤K

pj(xt,n;θ);

９．　　 /∗确定xt,１:N中所有处于非 mask状态的token,将x~t,１:N中

相应位置的token分数设为正无穷∗/

１０．　　ifxt,１:Nisnotmaskthen

１１．　　　setscoret~,n＝＋∞;

１２．　　endif

１３．　　/∗选取前k个 masktoken进行去噪,跳过已处于去噪状态的token

∗/

１４．　　ifscoret,n∈ topk
１≤n≤N

{scoret,n}Nn＝１≠＋∞then

１５．　　　xt－１,n＝x~t,n;

１６．　　else

１７．　　　xt－１,n保持不变;

１８．　　endif

１９．　endfor

２０．endfor/∗直到t＝０时结束循环,此时所有token都处于去噪状态∗/

２１．Returnx０,１:N

这一总体策略具有更大的信息量,通过比较得分确定屏

蔽token的状态,使模型能在丰富的双向语境中反复考虑词

语选择,并更精细地捕捉token间的关系.

３．３　凸损失函数的设计及示例

为了缓解多模态问题,本节提出了一类基于凸函数的新

型训练损失函数,以更好地利用扩散模型满足文本生成任务

的特定要求.直观地说,传统的标准交叉熵损失函数基于对

数概率,而对数函数是凹函数,其梯度随模型预测概率的增加

而减少.这意味着当模型已经对某个样本预测出较高概率

时,再进一步提高该概率不会显著减少损失函数的值.相反,

凸函数的梯度随模型预测概率的增加而增加,因此模型会倾

向于预测高概率输出,从而使预测分布更加集中.严格的数

学推导已经证明,当拟合函数是递增凸函数时,最小化损失的

最优分布pl 是独热(OneＧhot)分布[１２],即模型会收敛到比真

实数据分布更清晰的最优分布,这种特性对于追求确定性输

出的封闭式文本生成任务尤为有利.

因此,为了缓和整体损失函数的凹性,本文提出了一种凸

优化方法,将递增凸函数f 与原始凹函数g 结合起来,新损

失函数结构表示如下:

(θ)＝－ １－t－１
T( ) ∑

N

n＝１
pdata(x０,n)􀅰fg(p(xt,n;θ)) (７)

其中,pdata(x０,n)为真实数据的概率分布,p(xt,n;θ)为模型预

测的概率分布,g＝log是基于交叉熵损失的预测概率拟合

函数,f为本文要进行复合的递增凸函数.

推论１证明了在这一损失函数组合框架下,基于凸损失函

数的最优分布pfg的香农熵小于或等于原始交叉熵损失函数的

最优分布pg 的香农熵,模型的最优分布得到了理论保障.

推论１　pfg的香农熵小于或等于pg 的香农熵.

证明:香农熵用于衡量分布p 的平均不确定性,定义为

Hp＝－∑
x
p(x)logp(x),p(x)为事件x发生的概率,熵越大,

分布的不确定性越高.H＝－(x１logx１＋x２logx２)为概率值x１

和x２ 的香农熵贡献.定义函数h(Δx)＝－(x１＋Δx)log(x１＋

Δx)－(x２－Δx)log(x２－Δx)表示对概率值x１ 增加Δx并相

应对x２ 减小Δx后的熵变化,该函数的一阶导数为:

h′(Δx)＝ d
dΔx

[－(x１＋Δx)log(x１＋Δx)－(x２－

Δx)log(x２－Δx)]

＝log(x２－Δx)－log(x１＋Δx) (８)

假设x１≥x２,那么对于任意的Δx＞０,有h′(Δx)＜０.因

此当增大x１ 并相应减小x２ 时,香农熵会减小.由于凸损失

函数的梯度特性,模型倾向于增加高概率输出的权重,每次调

整实质上都是在重新分配概率质量,即把低概率输出的概率

转移到高概率输出上,从而使得整个分布更加集中.因此,从

pg 到pfg的转换可以视为一系列类似对h(Δx)的调整,经过

多次这样的调整后,分布pfg 的香农熵必然小于或等于初始

分布pg 的香农熵.通过在损失函数中引入凸函数,香农熵得

以有效降低,这一变化意味着模型的最优分布变得更加清晰,

降低了生成多个模式的可能性.

前述理论分析证明了在损失函数中引入凸函数的有效

性,接下来给出凸损失函数在离散扩散文本生成模型中的实

际示例.(－∞,０]上常见的递增凸函数有两种,分别是指数

函数f(x)＝ekx,k≥０和幂函数f(x)＝－(－x)k,０≤k≤１.

根据实验结果,选择结合指数函数与原始对数概率形成凸复

合函数fg(p(xt,n;θ))＝p(xt,n;θ)k,超参数k用于调整复合

损失函数的凸性.凸复合损失函数的梯度为f′(g(p(xt,n;

θ)))􀅰g′(p(xt,n;θ)),相较于原始损失函数g(p(xt,n;θ))的梯

度g′(p(xt,n;θ)),多了一个附加项f′(g(p(xt,n;θ)))＝k􀅰

p(xt,n;θ)k,这可以解释为损失的权重.对于更确定的生成

token,该权重会更大,从而引导模型更专注于生成高概率

输出.实验中也尝试了结合幂函数作为凸复合损失函数,

然而结果表明,幂函数形式在训练过程中的表现较差.在

离散扩散文本生成模型的训练过程中,最终形成的凸损失

函数为:

(θ)＝－ １－t－１
T( ) ∑

N

n＝１
pdata(x０,n)(p(xt,n;θ))k (９)

其中,xt,１:N:＝{xt,n}Nn＝１表示第t个时间步长的token序列,其

中xt,n是第n个token,N 是序列长度.模型训练过程如算法２
所示.

算法２　训练ConvexDiffusion
输入:神经网络p(xt,n;θ),初始数据分布pdata(x０,１:N)

输出:模型参数θ

１．初始化神经网络p(xt,n;θ)的参数θ;

２．Whilenotconvergeddo

３．　 Drawx０,１:N~pdata(x０,１:N);/∗从初始数据分布pdata(x０,１:N)中

抽取样本序列x０,１:N∗/

４．　 Drawt∈Uniform({１,􀆺,T});/∗从{１,􀆺,T}的均匀分布中

抽取时间步长t∗/

５．　 /∗分别对当前时间步下的每一个样本从条件分布q(xt,n|x０,n)

中抽取得到xt,n∗/
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６．　 forn＝１,２,􀆺,Ndo

７．　　 Drawxt,n~q(xt,n|x０,n);

８．　 endfor

９．　 /∗将xt,n输入神经网络p(xt,n;θ),预测概率分布并计算损失

∗/

１０．　 (θ)＝－(１－t－１
T

)∑
N

n＝１
pdata(x０,n)(p(xt,n;θ))k;

１１．　/∗通过最小化损失函数 (θ)反向传播更新参数θ,直到收敛∗/

１２．　backpropagateandupdateparameters( (θ));

１３．endwhile

４　实验

４．１　实验设置

在机器翻译、问题生成、问题阐述３类不同的文本生成任

务中评估了ConvexDiffusion的性能.所有实验均使用 FairＧ

seq库工具包,不使用知识蒸馏技术,对比baseline的结果均

为原对应论文中报告的最优结果.在所有数据集上,沿用

RDM 中的参数[３],总扩散步长 T＝３２,凸损失函数超参数

k＝０．７,采用混合噪声表进行学习,γ＝０．４５,其他超参数设置

如表１所列.为了获得稳健的结果,各实验取最后５个检查

点的均值作为模型参数.解码时,在翻译实验中,使用５个长

度候选项并行解码,选择模型评分最高的序列作为最终输出.

在问题生成和阐述任务中,遵循 DiffuSeq[１３]的方法,使用包

含１０个样本的 MBR解码,以确保公平对比.

硬件环境上,所有实验均在NVIDIATeslaV１００GPU服

务器上进行,使用４块GPU并行进行训练,使用１块GPU进

行解码.软件环境上,使用Python３．８及PyTorch深度学习

框架进行编程,操作系统为 Ubuntu２２．０４.

表１　超参数设置

Table１　Hyperparametersetting

HyperＧparameter IWSLT１４’DEＧEN WMT１６’ENＧRO WMT１４’ENＧDE QG QQP
Hiddensize ５１２ ５１２ ５１２ ５１２ ５１２

NumberofwarmＧupsteps ３００００ １５０００ １００００ １００００ １００００
Numberofattentionheads ４ ８ ８ ８ ８
Numberoftrainingsteps ３０００００ １２００００ ３０００００ ７００００ ７００００

Labelsmoothing ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１
Optimizer Adam Adam Adam Adam Adam
Dropout ０．３ ０．３ ０．１ ０．２ ０．２

HiddensizeinFFN １０２４ ２０４８ ２０４８ １０２４ １０２４
Weightdecayrate ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１

４．２　机器翻译任务

４．２．１　实验数据

在 机 器 翻 译 任 务 中,选 用 IWSLT１４’DEＧEN[１４],

WMT１６’ENＧRO[１５],WMT１４’ENＧDE[１６]这３个数据集进行

实验,分别由１６００００/７０００/７０００,６１００００/２０００/２０００,４×
１０６/３０００/３０００个句子对用于训练、验证和测试.

４．２．２　对比模型及评价指标

在机器翻译任务中,考虑４组模型作为基线.

１)非 自 回 归 模 型:CMLM[１１],CMLMC[１７],CMLM ＋
SMRAT[１８],Disco[１９].CMLM 模型是迭代式非自回归模型

中最具代表性的框架之一,由条件掩蔽概率模型和掩码预测

解码算法组成.CMLMC和 CMLM＋SMRAT 分别在 CMＧ
LM 的基础上引入了不同的自我纠错机制.Disco引入多样

性和覆盖率概念,提高了翻译结果的准确性.

２)连续扩散模型:CDCD[２０].采用分步去噪和自条件化

等技术,提高了扩散语言模型的生成质量.

３)离 散 扩 散 模 型:Absorbing Diffusion[２１]和 RDM[３].

AbsorbingDiffusion修改了扩散过程,以适应离散数据特性.

RDM 重参数化了离散扩散模型的训练过程.

４)自回归模型:Transformer[２２].采用编码器Ｇ解码器架

构,以自回归的方式生成目标句.

本文使用标准指标BLEU[２３]评估模型生成的准确性.

４．３　问题生成与阐述任务

４．３．１　实验数据

问题生成任务选用 QuestionGeneration(QG)数据集[２４],

旨在给定上下文作为输入时生成问题,分别使用１１７０００/

２０００/１００００个问题对来进行训练、验证和测试.问题阐述任

务选用 QuoraQuestionPairs(QQP)数据集[２５],旨在使用同

一语言生成相同语义内容的替代形式,分别由１４５０００/２０００/

２５００个问题对来进行训练、验证和测试.

４．３．２　对比模型及评价指标

在问题生成和阐述任务中,考虑３组模型作为基线.

１)自 回 归 语 言 模 型:GRUＧattention[２６] 和 TransforＧ
mer[２２].GRUＧattention 融 合 了 门 控 机 制 与 注 意 力 机 制.

Transformer采用编码器Ｇ解码器架构,通过并行处理提高了

训练效率.

２)预训练语言模型:GPTＧ２ 和 GPVAEＧT５[２７].GPTＧ２
是基于 Transformer架构的大语言模型,适用于多种语言任

务.GPVAEＧT５结合了变分自编码器的原理,提高了文本生

成的多样性.

３)非自回归语言模型:LevT[２８].这是一个广泛使用且性

能领先的迭代式非自回归模型.

４)扩散模型:DiffuSeq[１３]和 RDM[３].两者分别是连续扩

散过程和离散扩散过程中的领先模型.

本文 使 用 BLEU[２３],ROUGEＧL[２９],BERTScore[３０]这 ３
个指标来评估模型生成的准确性,较高的分数反映了更好的

性能.此外,使用不重复单词比例(DistＧ１)[３１]来评估生成句

的多样性,较低的 DistＧ１表明生成句中包含更多重复词.

５　实验结果分析

５．１　机器翻译实验结果分析

机器翻译基准上的实验结果如表２所列,粗体为最佳
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结果.由表２可知,现有离散扩散模型在机器翻译任务中的

表现欠佳,且在处理大型数据集时的扩展性较差.所有数据

集中,ConvexDiffusion相较于原有领先的非自回归模型及其

他离散、连续扩散模型均有一定的性能提升(１~７BLEU).

此外,本方法有效地将离散扩散语言模型扩展到了更大规模

的数据集,在 WMT’１６EnＧRo和 WMT’１４EnＧDe数据集上,

ConvexDiffusion取得了与自回归基线相媲美的生成结果.

不同模型在 WMT’１６EnＧRo数据集上生成速度与质量

的权衡曲线如图３所示,使用测试集的推理时间来衡量生成

速度.相较于其他基线模型,本方法能够在保持生成质量的

同时显著提升生成速度,仅用约一半的时间成本即可生成质

量超越自回归基线的结果.

表２　在IWSLT’１４DEＧEN,WMT’１６ENＧRO 和 WMT’１４ENＧDE数据集上的BLEU分数比较

Table２　ComparisonofBLEUscoresbetweenIWSLT’１４DEＧEN,WMT’１６ENＧRO,andWMT’１４ENＧDE

Type Model Iterations IWSLT１４DEＧEN WMT’１６EnＧRo WMT’１４EnＧDe

NonＧautoregressive
Models

CMLM １６ ３２．１８ ３２．９０ ２５．００
CMLMC １０ ３４．２８ ３４．１４ ２６．４０

CMLM＋SMRAT １０ ３０．７４ ３２．７１ ２５．１０
Disco Adaptive － － ２５．６４

ContinuousDiffusion CDCD ２００ － － ２０．０

DiscreetDiffusion

AbsorbingDiffusion

RDM

ConvexDiffusion(Ours)

４ ２６．９３ ２９．１６ １９．４８

１０ ２８．３２ ３０．４１ ２１．６２

１６ ２８．３８ ３０．７９ ２２．０７

２５ ２８．９３ ３０．５６ ２２．５２

４ ３１．４７ ３２．６０ ２４．２６

１０ ３３．９１ ３３．３８ ２６．９６

１６ ３４．４１ ３３．８２ ２７．５８

２５ ３４．４９ ３３．９９ ２７．５９

４ ３１．５２ ３２．４５ ２３．５１

１０ ３３．６４ ３３．６３ ２６．６６

１６ ３４．２０ ３４．０２ ２６．９９

２５ ３４．４８ ３４．３４ ２７．６３

AutoＧregressiveModels TransformerＧbase n．a． ３４．５１ ３４．１６ ２７．５３

图３　在 WMT’１６EnＧRo上生成速度与质量的权衡曲线

Fig．３　TradeＧoffcurvesbetweengenerationspeedandquality

onWMT’１６EnＧRo

５．２　问题生成和阐述实验结果分析

在问题生成和阐述这两个基准上的实验结果如表３所

列,粗体为最佳结果.由表３可知,在准确性的３个评估指标

中,ConvexDiffusion至少在一个指标上领先.在多样性评估

指标 DistＧ１上,ConvexDiffusion的表现均优于强大的连续扩

散基线 DiffuSeq、离散扩散基线 RDM 以及非自回归基线

LevT.这表明新的凸损失函数减少了生成句中重复词的出

现,有效缓解了多模态问题.
预训练语言模型在大规模语料库上进行训练,能够更好

地捕捉语言的丰富性和多样性,因此在 DistＧ１指标上的表现

更为出色.相比之下,ConvexDiffusion在生成多样性方面存

在一定不足,后续仍需进行进一步的改进和优化.

表３　问题生成和阐述上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonQGandQQP

Task Type Model BLEU ROUGEＧL BERTScore DistＧ１

QG

AutoＧregressiveModels

PreＧtrainedlanguage
Models

NonＧautoregressiveModels
ContinuousDiffusion

DiscreetDiffusion

GRUＧattention ０．０６５１ ０．２６１７ ０．５２２２ ０．７９３０
TransformerＧbase ０．１６６３ ０．３４４１ ０．６３０７ ０．９３０９
GPT２ＧlargeFT ０．１１１０ ０．３２１５ ０．６３４６ ０．９６７０
GPVAEＧT５ ０．１２５１ ０．３３９０ ０．６３０８ ０．９３８１

LevT ０．０９３０ ０．２８９３ ０．５４９１ ０．８９１４
DiffuSeq ０．１７３１ ０．３６６５ ０．６１２３ ０．９０５６
RDM ０．１８０２ ０．３５５０ ０．６３１０ ０．９０８２
Ours ０．１８１４ ０．３５５６ ０．６３５４ ０．９２０５

QQP

AutoＧregressiveModels

PreＧtrainedlanguage
Models

NonＧautoregressiveModels
ContinuousDiffusion

DiscreetDiffusion

GRUＧattention ０．１８９４ ０．５１２９ ０．７７６３ ０．９４２３
TransformerＧbase ０．２７２２ ０．５７４８ ０．８３８１ ０．９７４８
GPT２ＧlargeFT ０．２０５９ ０．５４１５ ０．８３６３ ０．９８１９
GPVAEＧT５ ０．２４０９ ０．５８８６ ０．８４６６ ０．９６８８

LevT ０．２２６８ ０．５７９５ ０．８３４４ ０．９７９０
DiffuSeq ０．２４１３ ０．５８８０ ０．８３６５ ０．９８０７
RDM ０．２４９８ ０．５８８６ ０．８４６６ ０．９８１７
Ours ０．２５８５ ０．５９４１ ０．８５１４ ０．９８２４
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５．３　凸损失函数的有效性分析

本节将凸优化损失函数与传统离散扩散模型的损失函数

进行了对比,并探讨了不同类型凸函数在损失中的复合效果,

(θ)＝(１－t－１
T

)∑
N

n＝１
pdata(x０,n)(－logp(xt,n;θ))k,０≤k≤１为

使用幂函数复合的凸损失函数,取k＝０．８５时效果最佳,结果

如表４所列.由表４可知,改进后的训练方案通过引导模型

将大部分概率分配给所有适当候选中的最佳者,显著提升了

模型性能,相比于原始损失函数,模型的 BLEU 分数提高了

约４个百分点.

表４　不同损失函数在 WMT’１６EnＧRo上的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentlossfunctionson
WMT’１６EnＧRo

损失函数类型 BLEU
原始损失函数 ３０．５６

交叉熵损失函数 ３３．９９
幂函数复合的凸损失函数 ３４．２１

指数函数复合的凸损失函数 ３４．３４

此外,与指数函数相比,幂函数在离散扩散文本生成模型

的凸损失框架中表现不佳,我们认为这是幂函数的数学特性

对梯度的附加影响所致.如图４所示,在凸复合损失框架中

应用幂 函 数 时,梯 度 的 附 加 项 f′(g(p(xt,n;θ)))为 k􀅰
(－log(p(xt,n;θ)))k－１,当k接近１时,由于幂函数的凸性减

弱,梯度增益会相应减少,f′(g(p(xt,n;θ)))在不同预测概率

的情况下都接近常数１;当k接近０时,f′(g(p(xt,n;θ)))会从

接近０的极小值爆发性增长到极大值.这些因素会导致梯度

爆炸,使得训练过程极其不稳定.而应用指数函数时,梯度能

够稳定增长,不会出现爆炸式变化或常数值问题.因此,幂函

数不适合作为凸优化损失框架中的复合函数.

图４　不同凸函数下梯度的变化曲线

Fig．４　Gradientcurvesunderdifferentconvexfunctions

此外,本节也探讨了指数超参数k对 ConvexDiffusion模

型文本生成准确性的影响.表５列出了模型在不同超参数k
值下的BLEU分数.通过对比分析发现,当k＝０．７时,模型

在各数据集下均实现了最佳性能.这一结果表明,指数超参

数k在一定程度上决定了模型生成的文本质量,其选择对于

提升模型的整体性能至关重要.

表５　问题生成和阐述上随k变化的BLEU分数

Table５　BLEUonQGandQQPtestsetswithvaryingk
k QG QQP

不使用凸优化策略 ０．１７４４ ０．２５０７
kＧPower＝０．３ ０．１７２５ ０．２３９１
kＧPower＝０．５ ０．１７４６ ０．２４６２
kＧPower＝０．７ ０．１８１４ ０．２５８５
kＧPower＝０．７５ ０．１７６５ ０．２５１２

５．４　混合噪声表的有效性分析

图５显示了在IWSLT’１４DeＧEn数据集上,随着迭代次

数的增加,使用混合噪声表不同超参数γ下模型的 BLEU 分

数.实验结果表明,所提出的混合噪声表在各个迭代次数上

的文本生成质量均显著优于原有的线性噪声表.在离散扩散

文本生成模型ConvexDiffusion的学习过程中,采用具有平滑

过渡特性的混合噪声表显著提升了模型性能.当γ＝０．４５
时,模型在所有迭代次数中均表现出了一定程度的领先性能.

图５　不同超参数γ在IWSLT’１４DeＧEn上的实验结果

Fig．５　ResultsofdifferenthyperparametersγonIWSLT’１４DeＧEn

５．５　确定性解码策略的有效性分析

为了进一步验证所提确定性解码策略的有效性,本文在

数据量大的 WMT１４’ENＧDE数据集上进行了消融实验.在

实验中,统一采用了新提出的损失函数和混合噪声表调度设

计,并分别在解码过程中使用随机性和确定性去噪策略,以全

面比较两种策略在文本生成质量上的表现,实验结果如表６
所列.结果表明,确定性去噪策略有效提升了模型的生成准

确率,在迭代至第２５次时,模型的BLEU分数提升了１．１９.

表６　不同解码策略在 WMT１４’ENＧDE上的实验结果

Table６　Experimentalresultsofdifferentdecodingstrategieson

WMT１４’ENＧDE

去噪策略
迭代次数

１０ １６ ２５
随机性去噪策略 ２６．１２ ２６．３８ ２６．４４
确定性去噪策略 ２６．６６ ２６．９９ ２７．６３

结束语　本文提出了一种新颖的离散扩散文本生成模型

ConvexDiffusion.通过设计一种基于凸函数的新型训练损失

函数,并结合混合噪声表和高置信度确定性去噪的双重策略,
有效缓解了多模态问题,进一步提升了离散扩散语言模型的

性能.通过在机器翻译、问题生成、问题阐述这３类文本生成

任务的５个数据集上进行实验,充分证明了 ConvexDiffusion
的有效性.特别是在大型数据集上,ConvexDiffusion的性能

超越了领先的自回归基线模型.
然而,ConvexDiffusion在文本生成多样性方面仍存在一

定局限性.未来的研究工作将重点尝试使用一些数据增强技

术,进一步降低 ConvexDiffusion在生成过程中的词汇重复

率,力求达到预训练语言模型在生成多样性方面的先进水平.
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