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摘　要：基于注意力机制的神经网络机器翻译模型已经成为目前主流的翻译模型，在许多翻译方向上均超过了统

计机器翻译模型，尤其是在训练语料规模比较大的情况下，优势更加明显。该模型使用编码器—解码器框架，将翻

译任务建模成序列到序列的问题。然而，在基于门控循环单元（ｇａｔｅｄ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）的编码器—解码器模型

中，随着模型层数的增加，梯度消失的问题使模型难以收敛并且严重退化，进而使翻译性能下降。该文使用了一种

简单循环单元（ｓｉｍｐｌｅ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｕｎｉｔ，ＳＲＵ）代替ＧＲＵ单元，通过堆叠网络层数加深编码器和解 码 器 的 结 构，提 高

了神经网络机器翻译模型的性能。我们在德 语—英 语 和 维 语—汉 语 翻 译 任 务 上 进 行 了 实 验，实 验 结 果 表 明，在 神

经网络机器翻译模型中使用ＳＲＵ单元，可以有效地解决梯度消失带来的模型难以训练的问题；通过加深模型能够

显著地提升系统的翻译性能，同时保证训练速度基本不变。此外，我们还与基于残差连接（ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）的

神经网络机器翻译模型进行了实验对比，实验结果表明，我们的模型有显著性优势。
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０　引言

近十年来，随着深度学习技术的发展，许多研究

人员逐渐把机器翻译当作是序列到序列的任务，并

使 用 编 码 器—解 码 器 的 神 经 网 络 框 架 对 其 进 行 建

模，给机器翻译质量带来了很大的飞跃，大幅超过了

传统方法［１－２］。基 于 编 码 器—解 码 器 的 神 经 机 器 翻

译模型凭借其简单有效的优势脱颖而出，已成为当

今主流的翻译模型之一。随后，注意力机 制［３］的 引

入又给基于编码器—解码器的神经翻译模型带来了

另一次飞跃。近几年，许多研究人员在基于注意力

机制的神经机器翻译模型基础之上，从不同角度进

行了后续的研究工作，使神经翻译模型得到了许多
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方面的优化［４－７］。
目前，主流的基于注意力机制的神经翻译模型

的编码器和解码器多数使用门控循环单元或长短期

记忆 网 络（ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ［８］）。

ＧＲＵ和ＬＳＴＭ类似，均 是 顺 序 地 以 词 为 单 位 对 序

列进行循环展开，然后通过内部精心设计的门控机

制来控制每一个循环步骤中输入和输出的信息量。
这一机制促使模型可以存取序列中更远的上下文信

息，同时也缓解了普通循环神经网络在过长序列上

存在的梯度消失问题。ＧＲＵ单元或ＬＳＴＭ解决了

普通循环神经网络的诸多问题，但即便如此，在基于

ＧＲＵ单元的神经网络机器翻译模型中仍然存在着

一些显而易见和令人棘手的问题。对于卷积神经网

络来说，增 加 神 经 网 络 的 层 数 会 使 模 型 的 能 力 增

强［９－１１］，这也是符合人们直观想法的。然 而，当 我 们

试图增加 基 于 ＧＲＵ单 元 的 神 经 网 络 翻 译 模 型 中

编码器和 解 码 器 的 深 度，来 优 化 翻 译 模 型 的 性 能

时发现，翻译的质 量 并 没 有 随 之 增 加，有 时 反 而 有

所下降。我们猜想 这 是 由 于 增 加 模 型 深 度 所 导 致

梯度消失 问 题 使 得 模 型 难 以 收 敛，进 而 影 响 最 终

译文的 质 量。另 外，层 数 的 叠 加 会 严 重 地 影 响 训

练速度。
本文中，我们在基于注意力机制的神经网络翻

译模型中引入简单循环单元（ｓｉｍｐｌｅ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｕｎｉｔ，

ＳＲＵ［１２］）并替换 编 码 器 和 解 码 器 中 门 控 循 环 单 元。
在小规模德语到英语和大规模维语到汉语翻译任务

上的实验表明，通过堆叠编码器和解码器的层数，我
们获得了相比基线系统有显著提升的翻译性能，甚

至优于融合残差连接的基线系统。而且在１～１０层

之内，翻译质量与层数是成正比的。同时不像ＧＲＵ
单元那样，编 码 器 和 解 码 器 中ＳＲＵ层 数 的 增 加 对

训练速度的影响并不大。
本文组织结构为：第１节对相关工作做一个简

要的介绍；第２节对基于注意力机制的神经网络翻

译模型以及简单循环单元进行数学形式化；第３节

重点描述网络层堆叠方式以及如何替换基于注意力

机制的神经网 络 翻 译 模 型 中 的 ＧＲＵ单 元；第４节

我们在三个数据集上设计了六组实验验证所提出方

法的有效性；最后把所得出的结论以及对未来工作

方向的阐述放到第５节里。

１　相关工作

国内外有许多学者试图探索一些有效的方法来

增加模型的深度，以改进模型的性能。由于比较深

层 的 神 经 网 络 模 型 往 往 难 以 训 练，不 容 易 收 敛，

Ｋａｉｍｉｎｇ　Ｈｅ等［１０］提 出 残 差 连 接，把 前 一 层 的 输 入

信息通过直连边与当前层的输出相连，疏通梯度传

播，减轻网络的训练难度，他们在图像识别的任务上

证明了残差网络使模型更加容易优化，通过加深模

型获得非常好的效果；Ａｌｅｘｉｓ　Ｃｏｎｎｅａｕ等［１１］提出了

一种新的网络架构，该架构仅使用卷积和池化操作，

使得模型的能力会随着模型深度的增加而增强，他

们将模型的卷积层增加到２９，在一些公共文本分类

任务上取得最好的效果。

另外，也有一些研究人员尝试改进卷积神经网

络中的残差 连 接。赵 朋 成 等［１３］对 传 统 残 差 网 络 进

行改进，通过在池化层使用重叠池化方案有效地保

留上一层的有用信息，从而有效地提高手写体识别

率，而且训练时间大幅度降低。王一宁等［１４］使用一

种多阶段级联残差卷积神经网络模型，能更好地重

建出图像的细节和纹理，避免了经过迭代之后造成

的图像过度平滑，获得更高的峰值信噪比和平均结

构相似度。

学者们也在尝试使用神经翻译模型改进少数民

族语言的翻 译。哈 里 旦 木 等［１５］从 词 语 切 分 粒 度 的

角度，分析并对比了多个翻译模型在维汉翻译任务

上的性能，证明维语采用恰当的子词切分且中文端

基于字符能够使模型获得最佳性能。Ｌｅｉ等［１２］提出

了简单循环单元，并将其引入到多个任务上的神经

网络模型中，通过增加模型深度提升了模型性能，同
时保证了训练速度。

我们 借 鉴 前 人 的 相 关 工 作，使 用ＳＲＵ 单 元 替

换基于注意力机制的神经网络翻译模型中的ＧＲＵ
单元，解决加深模型所导致的梯度消失问题。然后

通过加深模型中编码器和解码器的层数，稳定地提

升模型的性 能，产 生 比 基 线 模 型 更 加 准 确 的 译 文。

基于简单循环单元的深度模型性能还要优于同层数

的引入残差网络的基线模型。

２　背景

２．１　基于注意力机制的神经翻译模型

　　给定平行句对ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌｓ｝和ｙ＝｛ｙ＊１ ，

ｙ＊２ ，…，ｙ＊ｎ ｝，我们使用双向循环神经网络对ｘ进行

编码，如式（１）所示。

７３
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ｈ→ｉ
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熿

燀
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→ＧＲＵ（ｘｉ，ｈ
→
ｉ－１）

←ＧＲＵ（ｘｉ，ｈ
→
ｉ＋１

熿

燀

燄

燅）
（１）

　　其中 →ＧＲＵ和←ＧＲＵ是两个门控循环单元，从两个

方向 循 环 地 对ｘ编 码，然 后 拼 接 每 个 词 的 输 出 状

态，ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｌｓ｝。

解码器通过最大化目标待预测词汇的似然来优

化整个翻译模型，如式（２）所示。

ｐ（ｙｊ｜ｙ＊ｊ－１，ｓｊ，ａｊ）∝ｅｘｐ（ｏ（ｙ＊ｊ－１，ｓｊ，αｊ）） （２）

　　其中ｏ（·）是一个线性转换函数，ｙ＊ｊ－１是第ｊ－１

步的参考词语，ｓｊ是 解 码 器 循 环 神 经 单 元 第ｊ步 时

的隐状态，如式（３）所示。

ｓｊ ＝ＧＲＵ（ｙ＊ｊ－１，ｓｊ－１，αｊ） （３）

　　其中αｊ是每个解码步都动态更新的源端上下文

表示，即每个源端词语状态的加权和，如式（４）所示。

αｊ ＝∑
ｌｓ

ｉ＝１
αｉ，ｊｈｉ （４）

　　αｉ，ｊ可被看作是源端第ｉ个词语与目标端第ｊ个

词语之间的对齐概率，如式（５）所示。

αｉ，ｊ ＝ｅｘｐ（ｅｉ，ｊ）∑
ｌｓ

ｉ＝１
ｅｘｐ（ｅｉ，ｊ） （５）

ｅｉ，ｊ ＝ｆ（ｓｊ－１，ｈｉ） （６）

　　ｆ（·）是 一 个 前 馈 神 经 网 络，图１展 示 了 基 于

注意 力 机 制 的 神 经 网 络 翻 译 模 型。其 中Ｄｊ表 示 模

型在第ｊ步所预测词语的概率分布，极大似然估计

表示计算损失的方法。

图１　基于注意力机制的神经翻译模型

２．２　简单循环单元

简单循环单元的主要思想是避免ＧＲＵ中状态

计算和门控机制的复杂程度，消除门状态对前一步

隐状态的依赖性，从而提高门计算单元的可并行性

以加快 训 练 速 度。同 时 引 入 高 速 网 络（ｈｉｇｈｗａｙ
ｎｅｔｗｏｒｋ）使得 模 型 能 自 主 控 制 从 前 一 层 的 输 入 中

选择多少信息量不经过任何非线性变换，直接输入

到下一层。这样做确保在加深模型深度时，尽量避

免梯度消失的问题。

主流循环神经单元（比如ＧＲＵ或ＬＳＴＭ）利用

门机制来控制同一层不同时序状态中信息流的输入

和输出量，从而有效地避免了序列过长时所产生的

梯度消失问题。第ｔ步循环计算单元的内部存储单

元ｃｔ是通过式（７）计算得到：

ｃｔ＝ｆｔ＊ｃｔ－１＋ｉｔ＊ｇｔ （７）

　　其中，“＊”表示按元素相乘。在循环计算单元

的原生定义中，忘记门ｆｔ、输入门ｉｔ以及候选隐状态

ｇｔ的计算均需要依赖于当前步的输入ｘｔ和前一步的

输出隐状态ｈｔ－１，分 别 是ｘｔ和ｈｔ－１加 权 和 的 非 线 性

变换。这里对原生计算进 行 简 化 操 作，ｇｔ是 对 当 前

输入ｘｔ的一个线性变换：ｇｔ＝Ｗ　ｘｔ。输入门ｉｔ使用一

个耦合版本，如式（８）所示。

ｉｔ＝１－ｆｔ （８）

　　下一 步 内 部 存 储 单 元ｃｔ的 计 算 改 变，如 式（９）

所示。

ｃｔ＝ｆｔ＊ｃｔ－１＋（１－ｆｔ）＊（Ｗｘｔ） （９）

　　最后，当前步的中间输出状态ｈ～ｔ是对内部状态

ｃｔ的直接非线性变换ｈ～ｔ＝ｔａｎｈ（ｃｔ）。特别地，为了更

加高效地训 练 深 层ＳＲＵ模 型，高 速 连 接 操 作 被 用

于生成最终的输出状态，如式（１０）所示。

ｈｔ＝ １－ｚ（ ）ｔ ＊ｈ
～
ｔ＋ｚｔ＊ｘｔ

＝ １－ｚ（ ）ｔ ＊ｔａｎｈ　ｃ（ ）ｔ ＋ｚｔ＊ｘｔ （１０）

　　其中，ｚｔ是当前步的重置门。另外，所有门状态

的计算仅仅依赖于当前步骤的输 入ｘｔ，取 消 对 前 一

个输出状 态ｈｔ－１的 依 赖，所 以 对 一 个 第ｔ步 输 出，

ＳＲＵ的整个计算过程如式（１１）～式（１４）所示。

ｆｔ＝σ（Ｗｆｘｔ＋ｂｆ） （１１）

ｚｔ＝σ（Ｗｚｘｔ＋ｂｚ） （１２）

ｃｔ＝ｆｔ＊ｃｔ－１＋（１－ｆｔ）＊（Ｗ　ｘｔ） （１３）

ｈｔ ＝ １－ｚ（ ）ｔ ＊ｔａｎｈ　ｃ（ ）ｔ ＋ｚｔ＊ｘｔ （１４）

　　其中Ｗ、Ｗｆ、Ｗｚ为ＳＲＵ中的参数矩阵，ｂｆ和ｂｚ

８３
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为偏置单元向量。从上述公式可以看出，对于一个

输入序列ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌｓ｝，忘记门和重置门单元

的计算仅依赖于输入序列，所以它们可以在序列长

度的维度上实现并行计算。但是，ＧＲＵ中的门控状

态的计算必须依赖于前一步的隐状态，所以在前一

步隐状态没有计算完成的情况下，当前步的门控状

态向量是无法获得的。这一局限性使ＧＲＵ的中间

门控状态计算的可并行性受到约束。

３　融合简单循环单元的深层神经翻译模型

３．１　基于ＧＲＵ的深层循环单元

　　我们在基于注意力机制的神经翻译模型的基础

上进行改进，该模型的编码器和解码器中使用ＧＲＵ
作为 循 环 单 元，且 每 个 ＧＲＵ 只 有 一 层，我 们 将

ＧＲＵ扩展到多层，每一层的输入是前一层的输出状

态。每一层拥有自身的隐状态，是在序列长度上进

行展开 的。如 图２所 示，ｌ表 示 堆 叠 层 数 的 索 引，ｔ
表示循环序列 的 步 数 索 引。对 于 第ｌ层 的 第ｔ步，

第ｌ－１层第ｔ步的输出ｈｌ－１ｔ 作为输入，输出状态是

ｈｌｔ。第ｌ层前一 步 的 隐 状 态ｈｌｔ－１转 换 成 第ｔ步 的 隐

状态ｈｌｔ。值得注意的是，对于ＧＲＵ而言，第一层的

输入是ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，每一层的输出状态和该

层下一步的隐状态相同。

图２　基于ＧＲＵ的深层循环单元示意图

３．２　基于ＳＲＵ的深层循环单元

把循环 单 元 当 作 是 一 个 黑 匣 子，与 ＧＲＵ作 对

比，ＳＲＵ 每 一 步 的 输 出 状 态 和 中 间 隐 状 态 是 不 同

的，而ＧＲＵ的 输 出 状 态 与 隐 状 态 相 同。根 据２．２
节ＳＲＵ的计算公式我们画出第ｌ层第ｔ步 计 算 单

元的示意图（图３），其 中ｌ表 示 堆 叠 层 数 的 索 引，ｔ
表示循环序列的步数索引，ｃｌｔ为第ｌ层第ｔ步的隐状

态。前一层的输出状态ｈｌ－１ｔ 作为输入，经过当前计算

单元的一系列运算，前一步的隐状态ｃｌ－１ｔ 被转换为ｃｌｔ，
输出状态是ｈｌｔ。对于第一层而言，ｈｌ－１ｔ ＝ｘｔ。ＧＲＵ和

ＳＲＵ的对比如图２和图３所示。

图３　基于ＳＲＵ的深层循环单元示意图

３．３　堆叠深层循环单元

不论是对于ＧＲＵ还是ＳＲＵ，我们都采用同样

的层堆叠方式。对于每一个循环步骤，前一步的所

有隐状态作为输入，逐层地输出当前步的输出状态

与所有隐状态。图４展示了双向循环神经网络在序

列长度维度 上 的 展 开 以 及 在 层 次 维 度 上 的 堆 叠 过

程。其中方框表示循环单元，箭头表示信息流的方

向，｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌｓ｝是第一层输入序列，两个方向上

每一层的初 始 化 隐 状 态 分 别 表 示 为｛ｃ→１０，…，ｃ→Ｌ０｝和

｛ｃ←１０，…，ｃ←Ｌ０｝，｛ｃ→１ｌｓ，…，ｃ
→Ｌ
ｌｓ
｝和｛ｃ←１ｌｓ，…，ｃ

←Ｌ
ｌｓ
｝分 别 表 示

在两个方向上 初 始 化 隐 状 态 经 过Ｌ层 循 环 计 算 单

元展开之后输出的所有隐状态。｛ｈＬ１，ｈＬ２，…，ｈＬｌｓ｝表

示输入序列经 过 双 向Ｌ层 堆 叠 之 后 的 输 出 状 态 序

列。对于第ｔ个 循 环 步，每 一 层 的 输 入 为 前 一 层 的

输出状 态（第 一 层 的 输 入 为ｘｔ）。对 于 每 一 个 网 络

层，前一个步骤的隐状态通过一次循环计算单元转

换成该层下一个步骤的隐状态（我们使用零向量初

始化每一 层 的 隐 状 态｛ｃ→１０，…，ｃ→Ｌ０｝和｛ｃ←１０，…，ｃ←Ｌ０｝）。

对于编码器中的多层双向循环网络，我们使用图４
的堆叠方式；解 码 器 中 使 用 多 层 单 向 循 环 网 络，即

图４的下半部分。

４　实验和分析

我们在三个翻译任务上进行实验，分别是小规

模的德语到英语翻译任务、大规模的维语到汉语翻

译任务和大规模的汉语到英语翻译任务。

９３
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图４　多层双向循环神经网络计算单元堆叠示意图

４．１　训练数据和前处理

德英数据 来 自 于２０１４年ＩＷＳＬＴ评 测 竞 赛 中

德英翻译任 务，该 语 料 主 要 是 由 ＴＥＤ演 讲 中 双 语

对齐的字幕 所 组 成。我 们 使 用 摩 西 的 工 具 包［１６］对

德语源端和英语目标端进行标记化，标记化之后源

端或目标端句子长度大于５０的平行句对被过滤掉。
开发集是从训练 集 中 抽 取 的６　９６９个 平 行 句 对，训

练集除去开发集部分一共是１５３　３２６个平行句对，
测 试 集 是 ｄｅｖ２０１０，ｄｅｖ２０１２，ｔｓｔ２０１０，ｔｓｔ２０１１ 和

ｔｓｔ２０１２的合并，一共包含６　７５０句①。
对于维汉翻译方向，我们使用新疆大学收集的

新闻领域语料，训练语料包含２８９万左右的平行句

对。新 闻 领 域 的 开 发 集 和 测 试 集 采 用 ２０１７ 年

ＣＷＭＴ上新疆大学所提供的数据，其中开发集包含

９００个维语句子，每句对应４个汉语参考译文，测试

集包含８６１句，每 句 同 样 也 有４个 汉 语 参 考 译 文。
维语端 做３２　０００次 操 作 的 字 节 对 编 码（Ｂｙｔｅ　Ｐａｉｒ
Ｅｎｃｏｄｉｎｇ，ＢＰＥ［１７］），中文端以字为单位解码。语料

前处理后，源端或目标端句子长度大于８０的平行句

对被过滤掉。
汉英 训 练 语 料 是 从 ＬＤＣ语 料 抽 取 出 来 的

１．２５ＭＢ的 双 语 平 行 句 对，我 们 使 用 ＮＩＳＴ　２００２
（ＭＴ０２）数据集 作 为 开 发 集 选 取 模 型，使 用 ＮＩＳＴ
２００３（ＭＴ０３）、ＮＩＳＴ　２００４（ＭＴ０４）、ＮＩＳＴ　２００５
（ＭＴ０５）和ＮＩＳＴ　２００６（ＭＴ０６）作 为 测 试 集。源 端

或目标端句子长度大于５０的平行句对被过滤掉。
三个翻译任务中语料规模的统计结果和词表大

小见表１。由 于 汉 英 任 务 包 括 四 个 测 试 集，所 以 我

们没有在表１中列出。

表１　语料数量和词典大小统计

德—英 维—汉 汉—英

训练集 １５３　３２６　 ２　８８７　９７３　 １　２２７　６１５

源端词典 ３２　０１３　 ３２　３７６　 ３０　００４

目标端词典 ２２　８２６　 ３８　３７７　 ３０　００４

开发集 ６　９６９　 ９００　 ８７８

测试集 ６　７５０　 ８６１ —

４．２　评价指标

对于德英翻 译 方 向，我 们 使 用 大 小 写 敏 感 的４
元ＢＬＥＵ［１８］值 作 为 评 价 指 标（摩 西 开 源 的 ｍｕｌｔｉ－
ｂｌｅｕ．ｐｅｒｌ脚本）。而 对 于 维 汉 翻 译 任 务，我 们 使 用

基于字的大小 写 不 敏 感 的４元ＢＬＥＵ值 作 为 评 价

指标（摩西开源的ｍｔｅｖａｌ－ｖ１１ｂ．ｐｌ脚本）。汉英翻译

任务使用基于词的大小写不敏感的４元ＢＬＥＵ值。

４．３　系统和训练细节

我们使用基于ＰｙＴｏｒｃｈ② 深度学习框架所实现

的ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 模 型 作 为 基 线 系 统。ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊

是２．１节中描述的 ＲＮＮｓｅａｒｃｈ模型的增强版本，在
解码器中使用两个ＧＲＵｓ并引入中间隐状态ｓ～ｊ，将
式（３）分解为式（１５）和式（１６）。

ｓ～ｊ ＝ＧＲＵ１ ｙ＊ｊ－１，ｓｊ－（ ）１ （１５）

ｓｊ ＝ＧＲＵ２ ａｊ，ｓ～（ ）ｊ （１６）

　　在计算注意力模型αｊ 时，将ｓ（ｊ－１）替换成所引入

的中间隐状态ｓ～ｊ，模型中其他的组件与ＲＮＮｓｅａｒｃｈ
保持一致。

ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 模 型 的 训 练 参 数 和 细 节 如 下 所

述。所有的参数矩阵和向量都使用［－０．１，０．１］上

的均匀分布进行初始化，所有的模型参数都使用批

随机梯度下降 算 法 进 行 优 化，批 大 小 设 定 为８０，学

习率使用Ａｄａｄｅｌｔａ［１９］算法进行自动调节，算法的衰

减常数ρ＝０．９５，分母常数ε＝１Ｅ－６。源端和目标

端的词向量维 度 都 设 为５１２，所 有 隐 状 态 和 输 出 状

态神经元的大小也均设定为５１２。为了避免梯度爆

炸，如果所有梯 度 的Ｌ２范 数 大 于 预 先 设 定 的 阈 值

１．０，则每个 梯 度 都 除 以Ｌ２范 数 以 限 定 在 阈 值 内。
我们仅在模型最终输出层使用ｄｒｏｐｏｕｔ策略，ｄｒｏｐ－
ｏｕｔ率为０．５。测试时我 们 使 用 柱 搜 索 算 法 进 行 解

０４

①

②

ＩＷＳＬＴ２０１４德英 翻 译 方 向 数 据 集 的 下 载 链 接：ｈｔｔｐ：／／

ｗｉｔ３．ｆｂｋ．ｅｕ／ａｒｃｈｉｖｅ／２０１４－０１／ｔｅｘｔｓ／ｄｅ／ｅｎ／ｄｅ－ｅｎ．ｔｇｚ
ｈｔｔｐ：／／ｐｙｔｏｒｃｈ．ｏｒｇ／
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码，柱大小设置为１０，在进行柱搜索时，句子级别的

负对数似然除以句长进行归一化。
另外，为 了 保 证 对 比 的 公 平 性，对 于 ＧＲＵ 和

ＳＲＵ的隐状态，我们使用相同大小的神经元。所有

实验 在 ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　ＴＩＴＡＮ　Ｘ单 块 ＧＰＵ 上 运

行。我们使用Ｃｏｌｌｉｎｓ等人［２０］提出的方法做显著性

差异的检验。

４．４　实验结果

４．４．１　ＧＲＵ深层翻译模型

在基线系统中，ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 模型的编码器中使

用两个方向的ＧＲＵ，而解码器中使用了两层单向的

ＧＲＵ。我们尝试增加基线系统的编码器和解码器中

ＧＲＵ的层数，然后观察随着ＧＲＵ层数的增加，翻译

性能和训练速度的变化情况。表２给出了德英任务

上的实验结果，其中“训练速度”的单位是小时／轮。

表２　深度ＧＲＵ模型在德英翻译任务上的实验结果

层数
ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊

开发集 测试集 训练速度

ＧＲＵ－１　 ２９．６５　 ２７．６２　 ２．２３

ＧＲＵ－２　 ２９．１０　 ２７．３４　 ２．７６

ＧＲＵ－４　 ２７．５６　 ２５．９０　 ３．５１

ＧＲＵ－６　 ２５．１６　 ２３．０５　 ４．０５

ＧＲＵ－８　 ２１．２４　 １９．９８　 ４．５０

ＧＲＵ－１０　 ２．８６　 ２．８３　 ４．１７

　　我们将编码器和解码器层数从１增加至１０，开

发集和测试集上的翻译性能并没有提升。相反，层

数从１增 加 到４的 过 程 中，ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 的 翻 译 质

量迅速地下 降，从 第６层 开 始，其 性 能 开 始 急 剧 退

化。经过分析，原 因 是 ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 的 解 码 器 中 使

用两个门控循环单元，层数的增多使模型在训练过

程中反向求导时更加容易产生梯度消失而无法更新

参数的现象。此外，实验表明，模型的深度越大，越

难以收敛。如表２所示，当模型深度到达１０层时，

ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 几乎 已 经 无 法 收 敛，翻 译 性 能 也 急 剧

下降。另外，层数堆叠也使模型的参数随之增多，系
统的训练速度变得越来越慢。

４．４．２　ＳＲＵ深层翻译模型

从４．４．１节的实验结果可以看出，对于基线系

统，堆叠编码器和解码器中的ＧＲＵ计算单元，会使

模型的性能退化，特别是层数增加到６层之后。我

们使用ＳＲＵ替 换 第 二 个 基 线 系 统ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 中

的ＧＲＵ，然后以同样的堆叠方式尝试增加模型的深

度，观察模型性能和训练速度的变化情况，表３显示

了 基 于 ＳＲＵ 的 深 层 模 型 在 德 英 翻 译 任 务 上 的

ＢＬＥＵ结果。其中“训 练 速 度”的 单 位 是 小 时／轮，
“参数量”的单位是兆，粗体表示最好模型，“!”表示

在９９％的置信 区 间 显 著 优 于 基 线 模 型。为 了 保 证

实验对比的公平性，深层ＧＲＵ模型和深层ＳＲＵ模

型的堆叠均不使用残差连接。

表３　德英任务翻译结果

系统 开发集 测试集 速度 参数量

ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ ２９．６５　 ２７．６２　 ０．９０　 ２２．１

ＳＲＵ－１　 ２８．５８　 ２６．４２　 １．３３　 ２１．９

ＳＲＵ－２　 ２９．５３　 ２７．５５　 １．３２　 ２３．１

ＳＲＵ－４　 ３０．２１　 ２８．０５　 １．５０　 ２５．４

ＳＲＵ－６　 ３０．３１　 ２８．３０　 １．３７　 ２７．８

ＳＲＵ－８　 ３０．３７　 ２８．４６　 １．４９　 ３０．１

ＳＲＵ－１０　 ３０．３７　 ２８．２５　 １．３８　 ３２．５

ＳＲＵ－１２　 ３０．４６　 ２８．５６! １．４５　 ３４．９

　　对比表２右边部分ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊与表３的实验结

果可以发现，我们基于ＳＲＵ的模型在增加层数之后

表现出了明显的优势。只有在层数为１的情况下，基
于ＳＲＵ的系统性能不如基于ＧＲＵ的系统；随着层数

的增加，不管是在开发集还是在测试集上，ＳＲＵ系统

的翻译质量均不断提升，而且在对应层数上都要优于

基于ＧＲＵ的系统。基于ＧＲＵ的系统在层数超过６
之后就会由于梯度消失导致翻译质量急剧退化，而我

们的系统依然保持很好的性能并不断提升。在训练

速度方面，随着层数的增加，ＳＲＵ模型的参数量也会

有所增加，但是对训练速度的影响并不大，不像ＧＲＵ
系统的训练速度受到层数的很大影响。在ＩＷＳＬＴ德

英翻译任务上，基于ＳＲＵ的深度模型比基线系统提

升０．９４个ＢＬＥＵ值，表现出显著优势。

我们 尝 试 继 续 加 深 基 于ＳＲＵ 的 深 度 模 型，翻

译性能的变化基本保持一个平稳的趋势，但由于参

数量的增加，训练速度会有所下降。
我们又尝试在维汉翻译任务上验证ＳＲＵ模型

的性能。表４给出了基于ＳＲＵ的深层模型在维汉

翻译任务上 与 基 线 模 型 的ＢＬＥＵ 对 比 结 果。其 中

粗体表示最好模型，“＊”表示在９５％的置信区间内

比基线模型有显著性提高。从表４可以看出，深度

１４
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模型随着层数的增加，翻译的质量在整体上呈现上

升趋 势，最 好 的 单 模 型 比 基 线 模 型 要 高３．３１个

ＢＬＥＵ值。由此可见，基于ＳＲＵ的深度模型不仅可

以有效地解决梯度消失的问题，而且增加编码器和

解码器的层数稳定地提升了翻译性能，比基线系统

有非常显著的提升。

表４　维汉任务翻译结果

系统 测试集

ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ ５８．０２

ＳＲＵ－１　 ５７．２２

ＳＲＵ－２　 ６０．６２

ＳＲＵ－４　 ６０．７０

ＳＲＵ－６　 ６０．７１

ＳＲＵ－８　 ６０．５７

ＳＲＵ－１０　 ６１．３３＊

４．４．３　对 比 深 层ＳＲＵ模 型 与 融 合 残 差 网 络 的 深

层ＧＲＵ模型

从表２的实验结果可以看出，随着模型深度的

增加，基于ＧＲＵ的模型ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 会出现梯度消

失而退化的问题。为了解决这一问题，残差网络连

接被提出，通过在一个浅层网络基础上叠加恒等映

射层，将前一层的输出信息直接与当前层的输出信

息相加作为下一层的输入，使得低层的信息有效地

与高层建立直连，可以让模型性能随深度的增加而

不退化。而基于ＳＲＵ的深度模型是从另外一个角

度去解决梯度消失的问题。我们在德英翻译任务上

分别训练４层和８层的不引入和引入残差连接的深

层ＧＲＵ模型以及深度ＳＲＵ模型，对比它们之间的

性能。如表５所 示，其 中 粗 体 表 示ＳＲＵ 模 型 优 于

ＧＲＵ＋Ｒｅｓ，“!”表示在９９％的置信区间上比ＧＲＵ
＋Ｒｅｓ有显著性提升。

表５　深度模型在德英翻译任务上的对比实验

层数 ＧＲＵ　 ＧＲＵ＋Ｒｅｓ　 ＳＲＵ

４　 ２５．９０　 ２７．４２　 ２８．０５!

８　 １９．９８　 ２７．４２　 ２８．４６!

　　表５中的实验结果表明，加入残差接连后，基于

ＧＲＵ的模型 ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 的 翻 译 性 能 相 比 于 不 加

入残差连接有明显的优势，而且在使用超过６层的

编码器和解码器时并没有出现梯度消失而导致模型

退化；在使用８层的编码器和解码器时，性能大幅度

超过不引入残差连接的模型。然而，在使用相同层

数的编码器 和 解 码 器 的 情 况 下，基 于ＳＲＵ 的 深 度

模型的性能要明显优于融合残差连接的ＧＲＵ深度

模型，并有非常显著的提升。

４．４．４　对比深层ＳＲＵ模型与深层ＬＡＵ模型

非线性循环激活函数使基于ＧＲＵ的神经网络

翻译模型的编码器和解码器在训练过程中遇到梯度

消失的问题，进而促使优化过程难以收敛。为了缓

解这一 问 题，Ｗａｎｇ等［７］从 减 少 循 环 单 元 内 部 梯 度

传播长 度 的 角 度，提 出 了 线 性 联 合 单 元（ＬＡＵ）。

ＬＡＵ将每一个循环单元的输入和输出进行线性关

联，允许信息在空间和时间方向上无障碍流通。而

ＳＲＵ引入高速网络使模型自主控制从前一层输入的

信息中选择多少不经过非线性变换直接输入到下一

层，在加深模型深度时，能够 缓 解 梯 度 消 失 的 问 题。
另外，不像ＧＲＵ和ＬＡＵ，ＳＲＵ中忘记门和重置门单

元的计算仅依赖于输入序列，不需要前一步的隐状

态，所以可有效地实现时间方向上的并行计算。
深层ＳＲＵ和ＬＡＵ 在 ＮＩＳＴ汉 英 测 试 集 上 的

对比实验结果如表６所示，表中第一列括号中的内

容分别表示编码器和解码器的层数。Ｗａｎｇ等人没

有列出ＬＡＵ（８，６）在各个测试集上的结果［７］。从表

中可以 看 出，２层 的ＳＲＵ 模 型 并 没 有 超 过４层 的

ＬＡＵ模型，但是当ＳＲＵ模型的层数增加到与ＬＡＵ
模型相同时，在平均水平上超过了４层ＬＡＵ　０．４８
个ＢＬＥＵ值。当ＳＲＵ模型的编码器和解码器层数

分别增加至１０时，达到了最好效果，超过８层编码

器和６层 解 码 器 的 深 层ＬＡＵ模 型０．７１个ＢＬＥＵ
值。由此可见，不论是在缓解梯度消失，还是提升翻

译性能方面，深层ＳＲＵ模型均占有明显优势。

表６　ＮＩＳＴ测试集上深度ＳＲＵ与ＬＡＵ的对比实验

系统 ＭＴ０３ ＭＴ０４ ＭＴ０５ ＭＴ０６ ＡＶＥ．

ＬＡＵ（４，４） ３９．３５　 ４１．１５　 ３８．０７　 ３７．２９　 ３８．９７

ＬＡＵ（８，６） — — — — ３９．０１

ＳＲＵ（２，２） ３７．７６　 ４０．７４　 ３６．５５　 ３７．５０　 ３８．１４

ＳＲＵ（４，４） ３９．５５　 ４１．３５　 ３８．２４　 ３８．６５　 ３９．４５

ＳＲＵ（６，６） ３９．６３　 ４１．６６　 ３７．３９　 ３８．９０　 ３９．４０

ＳＲＵ（８，８） ３９．２１　 ４１．４３　 ３７．８３　 ３８．８１　 ３９．３２

ＳＲＵ（１０，１０） ４０．１３　 ４２．２２　 ３７．８４　 ３８．６７　 ３９．７２

４．４．５　在不同句子长度上对比ＳＲＵ和ＧＲＵ
为了验证ＳＲＵ在提升长距离依赖的处理能力方

面是否有所帮助，我们将德英翻译任务的测试集源端

按照句子长度划分为８份，使用７个模型分别对每一

２４
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份特定句长范围内的测试集进行解码，然后计算每一

个解码结果的ＢＬＥＵ分数。图５展示了不同句长范

围内的测 试 集 分 别 使 用７个 模 型 翻 译 所 得 译 文 的

ＢＬＥＵ曲线。其 中Ｌ４表 示４层 编 码 器 和４层 解 码

器，ｒｅｓ表示层与层之间有残差连接。从图中可以看

出，在不加残差连接的情况下，增加层数使ＧＲＵ模型

在所有句长范围上的翻译性能均明显下降。ＧＲＵ模

型的性能在引入残差连接后有所提升。深层ＳＲＵ模

型在所有句长范围内均超过了浅层ＧＲＵ模型和引入

残差连接的深层ＧＲＵ模型，而且在超长句子上尤为

明显。长度在７０和８０之间的句子上，１２层ＳＲＵ模

型比浅层ＧＲＵ模型高５．４６个ＢＬＥＵ点，超过带残差

连接的８层ＧＲＵ模型２．８８个ＢＬＥＵ值。

图５　德英任务不同句长上ＳＲＵ和ＧＲＵ的对比

４．５　对实验结果的分析

实验部 分 的 结 果 表 明，对 于 使 用 ＧＲＵ单 元 的

翻译模型来讲，当编码器和解码器的深度增加得少

于６层时，基 线 系 统ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 的 性 能 会 有 所 下

降，使翻译质量微弱地变差。但是，当编码器和解码

器超过６层之后，就会导致模型无法收敛。原因在

于ＲＮＮｓｅａｒｃｈ＊ 模型的解码器使用了两层的ＧＲＵ，
深度过大导致反向求导过程失败而无法更新参数。
两个翻译方 向 上 的 实 验 结 果 均 表 明，基 于ＳＲＵ的

深度模型有效地解决了这一问题，并且随着深度增

加，模型性能也稳定地得以提升，显著地超过了基线

模型。与ＧＲＵ相比，ＳＲＵ保留门控机制特性的同

时，计算上避免了对前一步隐状态的依赖，能够在一

定程度上实现并行，所以深度的增加并没有对训练

速度产生很大影响。而基于ＧＲＵ的基线模型随着

层数增加，训练速度变得非常慢。在不使用残差连

接的情况下，我们模型的性能显著地超过了引入残

差连接的基线模型。
另外，在ＮＩＳＴ汉英翻译任务上，与同样解决梯

度消失问题的 深 度ＬＡＵ模 型 相 比，我 们 同 深 度 的

深层ＳＲＵ 模 型 具 有 明 显 优 势，持 续 加 深ＳＲＵ 模

型，优势更加明显。在不同句长上的各模型对比实

验结果表明，深 层ＳＲＵ 模 型 在 超 长 句 子 翻 译 上 的

性能提升非常显著。

５　结论

对于基于门控循环单元的神经网络机器翻译模

型而言，编码器和解码器的堆叠达到一定深度时，会
出现梯度消失和模型无法收敛的问题，使得模型性

能急剧恶化，译文质量大幅下降。为解决该问题，在
本文中，我们将简单循环单元引入到基于注意力机

制的神经网络翻译模型当中，通过堆叠的方式加深

了编码器和解码器的结构。我们在２０１４年ＩＷＳＬＴ
德英和２０１７年ＣＷＭＴ维 汉 两 个 翻 译 任 务 上 进 行

了实验。实验 结 果 表 明，基 于ＳＲＵ 的 深 度 模 型 有

效地解决了层数增加到一定程度所导致的梯度消失

问题，其性能不仅随着深度的增加而得到逐步地强

化，而且比基线模型有非常显著的提升。另外，当基

于ＧＲＵ的深度 模 型 使 用 残 差 连 接 时，梯 度 消 失 的

问题也可以在一定程度上得以缓解；在层数相同的

情况下，基于ＳＲＵ的 深 度 模 型 比 使 用 残 差 连 接 的

ＧＲＵ深度模 型 还 要 有 非 常 显 著 的 优 势。在 ＮＩＳＴ
汉英翻译任 务 上 的 对 比 实 验 说 明，深 层ＳＲＵ模 型

要优于同样 解 决 梯 度 消 失 问 题 的 深 度ＬＡＵ模 型。
最后，针对不同句长范围内的测试集，我们对比深度

ＳＲＵ和ＧＲＵ模 型 后 发 现，深 度ＳＲＵ 模 型 在 翻 译

超长句子时有明显优势，可见，ＳＲＵ有利于提 升 模

型长距离依赖的处理能力。
我们将在下一步的工作中，探索如何更好地堆

叠简单循环单元，以进一步改进模型性能。另外，维
语端词语的切分粒度，对翻译性能的影响比较大，我
们考虑在维语端基于字符进行操作。
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