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摘要:目前,基于深度学习的神经机器翻译已经成为机器翻译领域的主流方法.神经机器翻译模型相较于统计机器翻

译模型具有更庞大的参数规模,因此其翻译质量取决于训练数据是否充足.由于与维吾尔语相关的平行语料资源严重

匮乏,神经机器翻译模型在维汉翻译任务上表现不佳,为此提出了一种利用伪语料对神经机器翻译模型进行增量训练

的方法,可有效提升神经机器翻译在维汉翻译任务上的质量.
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  目前,基于深度学习的神经机器翻译模型已经

成为机器翻译领域的主流模型.Cho等[1]提出了基

于循 环 神 经 网 络(RNN)的 神 经 机 器 翻 译 方 法;

Bahdanau等[2]提出了基于注意力机制的神经机器翻

译方 法;Gehring 等[3]提 出 了 基 于 卷 积 神 经 网 络

(CNN)的神经机器翻译方法;Vaswani等[4]提出了完

全基于自注意力机制的Transformer模型架构的神经

机器翻译方法,该方法使用的是目前国际上翻译性能

最好的模型架构.
神经机器翻译模型相较于传统的基于短语的统

计机器翻译模型具有更庞大的参数规模,因此其翻译

质量取决于双语平行语料的训练数据是否充足.然
而,目前许多小语种的双语语料资源仍匮乏.因此,

Sennrich等[5]针对这一问题提出了利用单语语料构造

伪双语平行语料的方法,从而有效地扩充了训练语

料,解决了平行语料数据量不足的问题.
目前,由于与维吾尔语相关的平行语料资源严

重匮乏,所以神经机器翻译模型在维吾尔语 汉语的

翻译任务上表现不佳;但是汉语的单语语料十分充

足.因此,本文中提出了一种利用汉语伪语料对神经

机器翻译模型进行增量训练的方法,以提升其在维

吾尔语 汉语翻译任务上的翻译质量.

1 系统架构

本文中采用 Vaswani等[4]提出的完全基于自注

意力机制的Transformer架构的神经机器翻译系统.
该系统与基于注意力机制的神经机器翻译系统[2,6-8]

不同,其不依赖于CNN和RNN来抽取序列特征,而
是完全依赖于自注意力机制.

1.1 整体架构

与端到端的模型一样,Transformer架构也采用

了编码器 解码器的架构,如图1所示:其中左侧为编

码器,接收输入序列;右侧为解码器,预测词概率.
Transformer架构使用多层多头的自注意力机制

以及层级归一化,编码器与解码器间都使用全连接层

和残差连接.其中多头自注意力机制包含h个参数独

立的头,每个头接受3个输入(Value、Key和Query),当

3个输入均为输入序列时,则表示自注意力机制(图2).

1.2 编码器

编码器接收输入序列,输入序列与位置编码向量

相加作为多头自注意力模块的输入,该模块的输出再

同输入相加后送入层级归一化函数,并送入全连接
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图1 Transformer模型架构(修改自文献[4])

Fig.1 ArchitectureoftheTransformer
model(modifiedfromreference[4])

图2 多头自注意力模块(修改自文献[4])

Fig.2 Multi-headself-attention
module(modifiedfromreference[4])

层,最终得到编码器的输出.编码器框架由 N 个相同

的编码器模块构成,其输出将作为解码器的一部分输

入,参与解码器的运算.

1.3 解码器

解码器模块在编码器模块的基础上增加了中间

一层多头自注意力层,该层将编码器的输出作为该层

的输入Key和Value,采用解码器第一个子层的输出

作为其输入Query.解码器框架同样由N 个相同的解

码器模块构成.

1.4 系统融合

利用增量训练的方法训练的4个不同汉语单语

语料子集的子模型进行系统融合(每个子集的规模为

2×105 句,然后对4个模型分别进行集束搜索(beam
search),生成N-best的目标端候选译文,最后对4×
N 个候选译文进行句子级别的再排序(re-ranking).
具体地,利用汉语单语语料训练目标端的汉语语言

模型,然后对4个子模型解码后得到的4×N 个候选

译文按一定比例对单语汉语语言模型的困惑度和翻

译系统解码后目标端句子的困惑度求和,最后对所有

候选译文重新排序,并将困惑度最低的句子作为系统

的最终输出结果.

2 数 据

使用 2018 年 全 国 机 器 翻 译 研 讨 会 (CWMT
2018)发布的维吾尔语 汉语的双语平行语料进行实

验.由于维吾尔语 汉语的双语平行语料规模较小,因
此使用一定规模的汉语单语语料来构造伪双语平行

语料以扩充训练集数据规模.

2.1 语料预处理

针对语料的数据预处理是机器翻译的重要环节,
语料处理的优劣在一定程度上决定了机器翻译系统

训练模型时的效果好坏.
主要的预处理步骤如下:

1)编码转换;

2)全角字符转半角字符;

3)处理转义字符;

4)过滤控制字符等特殊字符;

5)分词及token;

6)筛选单语、双语语料.

2.2 单语语料过滤

为了获得与双语平行语料所属领域一致的单语

语料,使用SRILM 工具(http:∥www.speech.sri.
com/projects/srilm/)对双语平行语料的汉语端构建

汉语语言模型;然后利用构建好的汉语语言模型计算

预处理好的单语汉语语料句子的困惑度,并按照困惑
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度由低到高进行排序;最后选取靠前的8×105 个单语

句子构建伪双语平行语料.语料规模为:双语平行语

料4×105 句对,汉语单语语料8×105 句.

2.3 单语语料使用

CWMT2018在维汉翻译项目中提供了大量的单

语语料.Sennrich等[5]提出了利用单语语料构造伪双语平

行语料的反向翻译(back-translation)方法,从而有效地扩

充了训练语料,解决了平行语料数据量不足的问题.
首先利用已有的双语平行语料训练一个汉语 维

吾尔语神经机器翻译系统,然后使用训练好的系统将

汉语单语语料翻译为维吾尔语,从而得到伪平行语

料;进而在使用平行语料训练的维吾尔语 汉语神经

机器翻译系统的基础上,继续利用伪平行语料进行训

练,并得到最终的翻译系统.构建方法如图3所示.

图3 利用反向翻译方法构建伪语料

Fig.3 Constructingsyntheticcorpus
usingback-translationmethod

2.4 分词方法

在机器翻译任务中,对未登录词以及罕见词的处

理是一大难题.尤其是维吾尔语作为一种黏着性语

言,本身在语素的组合上具有高度灵活性,理论上可

以构成无限多的词语;但是绝大多数维吾尔语的词在

语料库中只出现一次,测试集中也极易出现在训练集

中未出现的词.因此,如何针对维吾尔语进行分词对

神经机器翻译模型的泛化能力显得尤为重要.近期

Sennrich等[9]提出了一种基于字节对编码(byte-pair
encoding,BPE)的分词算法,该方法通过对子词进行

切分从而提高翻译模型对罕见词和未登录词的处理

能力.Wu等[7]又提出了一种混合字词的分词模型,该
模型在汉语上可以提供较好的分词效果.

本文中对维吾尔语端采用BPE算法进行分词,
对汉语端采用混合字词模型的方法进行分词.维吾

尔语分词 使 用Sennrich开 源 的Subword分 词 工 具

(https:∥github.com/rsennrich/subword-nmt);汉语分

词 采 用 Tensor2Tensor 工 具 (https:∥github.com/

tensorflow/tensor2tensor)内建的Subword分词方法.

3 实 验

3.1 实验环境

使用Ubuntu15.0464位操作系统,2块Intel(R)

Xeon(R)E5-2609v3CPU@1.90GHz处理器和64GB
内存,4块GeForceGTXTITANXGPU.

3.2 实验设置

采 用 Google 开 源 的 基 于 Tensorflow 的

Tensor2Tensor深度学习工具包进行模型训练[10],并
对模型的分词部分基于2.4节的方法进行了重写.

具体地,维吾尔语和汉语的词表大小均为3.2×
104,其中维吾尔语BPE的迭代轮数为3.2×104.采用

Transformer 架 构 中 的 Big 模 型 参 数 对 主 系 统

primary-a进行多GPU训练,由于Tensor2Tensor中

数据批大小(batchsize)以词为单位,将其调整为3.4
×103 以适应实验室GPU显存大小.所有模型均使用

4块GeForceGTXTITANⅩ GPU进行训练.
主系统primary-a由4个基于不同单语语料训练

的子模型融合而来,每个子模型都选取模型参数收敛

后的最近20个检验点(checkpoints)进行参数平均.
首先利用双语平行语料训练一个基准模型,记录停止

训练时的学习率为L;然后使用通过SRILM 筛选后

的单语语料,选取困惑度最低的8×105 句单语生成伪

训练语料,将其按困惑度由低到高平均分为4份,即

D1、D2、D3和D4.

3.3 增量训练

采用增量训练的方法分别训练4个子模型.首先

在基准模型的基础上,将D1伪双语平行语料加入双

语平行语料中继续进行训练,直到模型收敛,得到子

模型A;然后将学习率调回至L,将D1伪双语平行语

料从双语平行语料中去除,并将D2伪双语平行语料

加入双语平行语料中继续进行训练,直到模型收敛,
得到子模型B;接着再将学习率调回至L,将D2伪双

语平行语料从双语平行语料中去除,并将D3伪双语

平行语料加入双语平行语料中继续进行训练,直到模

型收敛,得到子模型C;最后将学习率再次调回至L,
将D3伪双语平行语料从双语平行语料中去除,并将

D4伪双语平行语料加入双语平行语料中继续进行训

练,直到模型收敛,得到子模型D.得到A、B、C和D4
个子模型后对模型进行系统融合,得到最终的翻译结

果.增量训练的方法如图4所示.
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图4 利用伪平行语料的增量训练方法

Fig.4 Incrementaltrainingmethodusingpseudo-parallelcorpus

对比系统contrast-b和constrast-c采用了与主系

统primary-a相同的配置,区别是对比系统在每个子

模型解码时使用的解码参数alpha(长度惩罚项)不
同,具 体 地,对 比 系 统contrast-b的 子 模 型 均 采 用

alpha=0.6,contrast-c的子模型均采用alpha=0.7,
而主系统primary-a的子模型 A、B均采用alpha=
0.7,子模型C、D均采用alpha=0.6.其中,对比系统

contrast-d即基准模型,基准模型在beamsearch时参

数alpha=0.6,该系统仅训练了一个Transformer架

构的基础模型,并采用了Transformer架构的Big参

数进行训练.

3.4 实验结果与分析

表1为主系统和3个对比系统在CWMT2018测

试集 上 的 测 试 结 果,其 中 primary-a、contrast-b和

contrast-c是基于多个子模型进行系统融合得到的,而
contrast-d是平行双语语料训练得到的单个模型.由表

1可以看出系统融合对最终翻译质量的提升帮助较

大;从primary-a、contrast-b和constrast-c的测试结

果可知,解码时参数alpha的设置对翻译结果也有一

定影响,但并不显著.

4 结 论

本文中主要提出了一种基于增量训练的神经机

器翻译系统,增量训练的方法可以使模型在不丢失

已经学习到的原有数据信息的基础上,充分学习新

的训练数据的信息,从而增强整个模型的翻译性能.
另外,该系统充分利用单语汉语语料来构建伪双语

平行语料,从而解决了维 吾 尔 语 语 料 资 源 匮 乏 的

情况.

表1 基于不同评价指标的测试结果

Tab.1 Testingresultsbasedondifferentevaluationmetrics

评价指标 primary-a contrast-b contrast-c contrast-d

BLEU5-SBP[11] 0.3802 0.3804 0.3776 0.3646
BLEU5 0.3887 0.3892 0.3884 0.3752
BLEU6 0.3488 0.3492 0.3471 0.3348
NIST6[12] 9.2200 9.2359 9.2607 9.0628
NIST7 9.2293 9.2453 9.2697 9.0715
GTM[13] 0.7188 0.7195 0.7199 0.7091
mWER[14] 0.4495 0.4498 0.4557 0.4667
mPER[15] 0.3351 0.3343 0.3310 0.3439
ICT[16] 0.3807 0.3805 0.3726 0.3637

METEOR[17] 0.5980 0.5988 0.6003 0.5874
TER[18] 0.4045 0.4041 0.4071 0.4191

  注:BLEU-SBP为使用严格的长度惩罚因子的机器双语互

译评估(BLEU)指标,BLEU5基于5元组,BLEU6基于6元

组;NIST为在BLEU指标上的一种改进方法,NIST6基于6
元组、NIST7基于7元组;GTM 用于计算文本之间的相似度,
是一个 N-gram准确率/召回率评价指标;mWER为基于多参

考译文的词错误率评价指标,mPER与其相似,但不考虑词的

位置;ICT为中科院计算所研制的以熵为基础的自动评测方

法,利用匹配片断计算加权熵;METEOR为基于单精度的加权

调和平均数和单字召回率的评价指标;TER为计算一个机器

翻译译文需要经过修改多少次才能与参考译文一致的指标。
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Uyghur-to-Chineseneuralmachinetranslation
basedonincrementaltraining

YANGZhengxin1,2,LIJingyu1,2,HUJiawei1,2,FENGYang1,2*
(1.KeyLaboratoryofIntelligentInformationProcessing,InstituteofComputingTechnology,

ChineseAcademyofScience,Beijing100190,China;2.SchoolofComputerScienceand
Technology,UniversityofChineseAcademyofScience,Beijing100049,China)

Abstract:Atpresent,theneuralmachinetranslationbasedondeeplearninghasbecomethemainstream methodinthefieldof
machinetranslation.Theneuralmachinetranslationmodelrequiresalargerparametersizethanthestatisticalmachinetranslation
modeldoes.Therefore,itstranslationqualitydependsonthesufficiencyofthetrainingdata.Duetotheseriouslackofparallel
corpusresourcesrelatedtoUyghur,theneuralmachinetranslationmodelperformspoorlyonUyghur-to-Chinesetranslationtasks.
Thispaperproposesamethodofincrementaltrainingofneuralmachinetranslationmodelsusingpseudo-corpus,whicheffectively
improvesthequalityofneuralmachinetranslationinUyghur-to-Chinesetranslationtasks.

Keywords:naturallanguageprocessing;neuralmachinetranslation;Uyghur
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