
硕士学位论文

基于模型正则化的神经机器翻译研究

作者姓名： 郭登级

指导教师： 冯洋研究员

中国科学院计算技术研究所

学位类别： 工学硕士

学科专业： 计算机应用技术

培养单位： 中国科学院计算技术研究所

2022年 6月





Model Regularization for Neural Machine Translation

A thesis submitted to

University of Chinese Academy of Sciences

in partial fulfillment of the requirement

for the degree of

Master of Science in Engineering

in Computer Application Technology

By

Dengji Guo

Supervisor: Professor Yang Feng

Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences

June, 2014





中国科学院大学

学位论文原创性声明

本人郑重声明：所呈交的学位论文是本人在导师的指导下独立进行研究工

作所取得的成果。尽我所知，除文中已经注明引用的内容外，本论文不包含任何

其他个人或集体已经发表或撰写过的研究成果。对论文所涉及的研究工作做出

贡献的其他个人和集体，均已在文中以明确方式标明或致谢。

作者签名：

日 期：

中国科学院大学

学位论文授权使用声明

本人完全了解并同意遵守中国科学院有关保存和使用学位论文的规定，即

中国科学院有权保留送交学位论文的副本，允许该论文被查阅，可以按照学术研

究公开原则和保护知识产权的原则公布该论文的全部或部分内容，可以采用影

印、缩印或其他复制手段保存、汇编本学位论文。

涉密及延迟公开的学位论文在解密或延迟期后适用本声明。

作者签名： 导师签名：

日 期： 日 期：





摘 要

摘 要

机器翻译是指利用计算机将一种语言自动翻译为另一种语言的技术，是自

然语言处理领域最重要的研究方向之一。近 10年来，随着深度学习的快速发展

与广泛应用，神经机器翻译取得了巨大的成功，取代统计机器翻译成为学术研究

和业界应用的主流技术。不同于统计机器翻译建立统计数学模型的做法，神经机

器翻译基于神经网络建立翻译模型并使用梯度下降算法训练模型。神经机器翻

译模型一般包含大量的参数，具有强大的学习能力，但也有容易过拟合的问题。

模型往往过度地匹配特定的训练集数据，以至于牺牲了在其他数据上的表现。

为了缓解神经机器翻译模型的过拟合问题，研究者们提出了一系列正则化

方法，包括约束模型词向量参数的词向量正则化方法、提高模型噪声鲁棒性的扰

动正则化方法和优化模型训练标签的标签平滑方法等。这些方法取得了显著的

效果，但也分别存在一些需要改进的问题。为了进一步解决神经机器翻译的过拟

合问题，本文针对词向量正则化、扰动正则化和标签平滑三个研究内容分别提出

了以下三个方法：

1. 基于语义相关性的词向量正则化方法

神经机器翻译模型的词向量参数占总参数量的一半左右，具有较大的冗余

度。一些正则化方法提出通过共享词表、增强源端-目标端词向量的对齐性等方

式来规范词向量参数的学习。然而，这些方法通常依赖相同字符系统下的词形匹

配或者外部对齐工具的辅助，在应用范围和使用的灵活性方面有较大的局限性。

本文提出一种增强词向量语义相关性的正则化方法，该方法完全基于双语语料

的内在特征，适用于所有翻译方向且不依赖外部的知识指导。具体而言，机器翻

译的一个训练样本由一个源端句子和一个目标端句子组成，其中隐含了单语言

的词共现信息和双语言之间的词共现信息。基于这两种共现信息，本文提出一个

自编码的训练目标来同时促进词向量的单语相关性和对齐相关性。实验结果表

明，本文的方法极大地增强了词向量参数的语义特征，显著提升了神经机器翻译

模型的性能。

2. 基于预测差异的扰动正则化方法

神经机器翻译模型过拟合的表现之一是对噪声的鲁棒性很差，在输入中添
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加少量的噪声就会导致模型的性能出现大幅度的下降。扰动正则化方法通过对

训练样本添加噪声以提升模型在噪声数据上的表现，其隐含的前提是模型对原

始样本的拟合程度总是高于对被扰动样本的拟合程度，但本文发现该前提并不

总是成立。本文利用模型在受到扰动前后对目标词的预测差异分析了词级别样

本的拟合情况，发现模型对相当一部分样本是相对欠拟合的，对这部分样本进行

扰动正则化训练会损害模型的性能。为了同时缓解模型的过拟合和欠拟合问题，

本文提出将输入层扰动引起的预测差异作为正则项训练神经机器翻译模型。在

常用的数据集上，本文的方法相比现有的方法取得了巨大的提升，显著地改善了

模型对噪声的鲁棒性。

3. 基于条件变分自编码器的标签平滑方法

双语语料的相对稀缺和使用硬标签训练的方式导致了神经机器翻译模型对

已知训练标签过度自信的问题。常规的标签平滑方法使用平均分布对硬标签进

行平滑，其先验假设显然不是最优的。对于机器翻译任务而言，每个目标端词的

平滑标签应符合其所在的语境。本文利用条件变分自编码器能够基于给定条件

将数据标签编码到一个隐变量空间并重构出来的特点，为神经机器翻译设计了

一个基于条件变分自编码器的平滑标签生成器。该生成器能够学习给定源端和

目标端输入条件下的词级别标签的隐变量分布，并通过该分布实时采样隐变量

并生成新标签，用于神经机器翻译模型的在线标签平滑。实验结果表明，本文的

方法能够较好地缓解模型对训练标签过度自信的问题并提升模型的翻译性能。

关键词：正则化，词向量，鲁棒性，标签平滑，神经机器翻译
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Abstract

Abstract

Machine translation refers to the technology of using computers to automatically

translate one language into another, and it is one of the most important research di-

rections in the field of natural language processing. In the past 10 years, with the

rapid development and wide application of deep learning, neural machine translation

has achieved great success, replacing statistical machine translation as the mainstream

technology for academic research and industry applications. Unlike statistical machine

translation, which builds statistical mathematical models, neural machine translation

builds models based on neural networks and uses gradient descent to update parame-

ters. Neural machine translation models generally contain a large number of parameters

and have powerful fitting capabilities, but they also have the problem of being prone to

over-fitting. NMT models tend to over-fit specific samples in the training set, even at

the expense of performance on unseen samples.

In order to alleviate the over-fitting problem of neural machine translation mod-

els, researchers have proposed a series of regularization methods, including word em-

bedding regularization methods that constrain the word embedding parameters of the

model, perturbation regularization methods to improve the models’ robustness to noise,

and label smoothing methods to optimize the training labels for models, etc. These

methods have achieved remarkable performance, but there are also problems that need

to be improved. In order to further solve the over-fitting problem of neural machine

translation, this paper proposes the following three methods respectively for word vec-

tor regularization, perturbation regularization and label smoothing:

1. Word Embedding Regularization Based on Semantic Relevance

The word embedding parameters of neural machine translation models account for

about half of the total parameters, and have a large redundancy. Some regularization

methods propose to regularize the learning of word embedding parameters by sharing

vocabulary or enhancing the alignment of source and target word embeddings. How-

ever, these methods usually rely on the morphological matching between two languages
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sharing the same character system or the assistance of external alignment tools, and have

great limitations in terms of application scenario and flexibility. This paper proposes

a regularization method to enhance the semantic features of word embeddings, which

is completely based on the intrinsic characteristics of bilingual corpora, and is applica-

ble for all translation directions without relying on the guidance of external knowledge.

Specifically, a training sample for machine translation consists of a source-side sentence

and a target-side sentence, which implies both the monolingual and bilingual word co-

occurrence information. Based on these two kinds of co-occurrence information, this pa-

per proposes an auto-encoding training objective to simultaneously promote the mono-

lingual and aligned relevances of word embeddings. Experimental results show that our

method can greatly enhance the semantic features of word embedding parameters and

significantly improve the performance of neural machine translation models.

2. Perturbation Regularization Based on Prediction Difference

One of the manifestations of over-fitting of neural machine translation models is

their poor robustness to noise. Adding a small amount of noise to the input will lead to

a large drop in the performance of the model. The perturbation regularization methods

improves the performance of the model on noisy data by applying input perturbation to

the training samples. Its hidden premise is that the a model is always more fitted to the

original samples than input-perturbed samples. This paper find that this premise does

not always hold. This paper proposes to analyze the fitting of word-level samples by

using the prediction difference of the target word before and after the perturbation of

the input. It is found that the model is relatively under-fitted to a considerable part of

the original samples, and perturbation regularization training for this part of the sam-

ples will damage the model’s performance. In order to alleviate both the over-fitting

and under-fitting problems, this paper proposes to train the neural machine translation

model with the prediction difference caused by the input perturbation as an additional

regularization term. On widely used datasets, our method achieves huge improvements

over existing methods and significantly improves the model’s robustness to noise.

3. Label Smoothing Based on Conditional Variational AutoEncoder

The relative sparsity of bilingual corpora and the training of hard labels lead to the
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overconfidence of neural machine translation models on known training labels. Conven-

tional label smoothing method uses an average distribution to smooth hard labels, but

its prior is obviously not optimal. For machine translation tasks, the smoothing label

for each target word should match its context. This paper designs a smoothing label

generator based on conditional variational autoencoder for neural machine translation

by utilizing the characteristics of conditional variational autoencoder that can encode

data labels into a latent variable space and reconstruct them based on given conditions.

The generator is able to learn a latent variable distribution of word-level labels given

source and target inputs, sample latent variables and generate new labels in real-time

from this distribution for online label smoothing of neural machine translation models.

The experimental results show that our method can better alleviate the overconfidence

of training labels and improve the translation performance of the model.

Keywords: Regularization, Word embedding, Robustness, Label smoothing, Neural

machine translation
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1.1 研究背景与意义

机器翻译（Machine Translation，简称MT）是指利用计算机将一种语言（源

语言）自动翻译成另一种语言（目标语言）的技术，是自然语言处理最重要的研

究方向之一。在机器翻译出现以前，不同语言背景的人群主要通过掌握多种语言

的翻译专家进行交流。第二次世界大战前后，随着国际政治、经济、文化、军事

交流的不断增加，人类社会对翻译的需求不断增大，传统上通过人工翻译进行国

际交流的方式越来越难以满足现实需求。在此背景下，英国工程师布斯（Booth）

和美国工程师韦弗（Weaver）于 20世纪 40年代首次提出了利用计算机进行翻译

的想法，开启了机器翻译的研究热潮。

机器翻译具有巨大的实用价值。不同于传统人工翻译效率低、成本高的特

点，机器翻译利用计算机进行翻译，具有效率高、成本低的先天优势。得益于近

年来互联网和移动设备的迅速发展，机器翻译的使用还变得更加灵活便携。现如

今，通过“终端-服务器”的“云翻译”模式，人们在个人电脑、手机、翻译机、

网页、聊天软件、视频播放器等终端信息载体上的翻译请求能够被及时传递给服

务器进行翻译，从而实现高质量的即时翻译。目前大型的互联网公司例如谷歌、

微软、腾讯、百度等都已推出在线、免费、覆盖常用语言对的机器翻译系统，一

些专注于机器翻译的公司例如科大讯飞、有道翻译等还推出了可以离线使用的

便携式翻译机，甚至一些聊天软件和视频平台例如微信、Youtube等也相继推出

了翻译服务，使得聊天记录里的语音和文本、视频中的音频和字幕可以得到实时

的翻译。机器翻译的广泛应用，满足了人类日常生活中巨大的翻译需求，体现了

机器翻译的实用价值。

机器翻译还具有重要的学术价值。机器翻译技术融合了语言学、计算机学、数

学、统计学等诸多学科，是人工智能和自然语言处理最重要的研究方向之一。机器

翻译技术的进步，可以促进自然语言处理其它研究方向的发展，甚至能够为机器

学习的其它领域的发展提供借鉴和启发。例如最初被用于机器翻译的Transformer

模型 (Vaswani等, 2017)，不仅在模型预训练、机器对话等自然语言处理研究领域

得到进一步的应用 (Olabiyi等, 2019; Vlasov等, 2019)，而且在计算机视觉领域也
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产生了重要的影响 (Carion等, 2020; Dosovitskiy等, 2021)。

自 20世纪 50年代首个机器翻译系统诞生以来，科学家们对机器翻译技术进

行了不断的改进。按照建立机器翻译模型的基本原理，机器翻译的发展大概可以

分为三个阶段。在 20世纪 50年代至 90年代的发展早期，机器翻译主要基于语言

专家总结的规则建立模型（规则机器翻译模型，Rule-Based Machine Translation）。

规则机器翻译模型不需要训练，可解释性强，但是严重依赖人为总结的语言规

则，维护成本很高，翻译效果较差且难以继续提升。20世纪 90年代初，IBM的

Peter Brown等人提出了统计机器翻译模型（Statistical Machine Translaiton，SMT）

(Brown等, 1990, 1993)，该模型利用统计数学方法对翻译任务进行建模，能够通

过期望最大化算法（Expectation Maximization，EM）自动从大量数据中学习到统

计知识。统计机器翻译不依赖人力资源，可解释性强，翻译质量也更加优秀，因

此取代规则机器翻译成为该时期的主流方法。21世纪早期，统计机器翻译从基

于词的翻译过渡到基于短语的翻译 (Koehn等, 2003, 2007a)，并被广泛应用于工

业界的在线翻译系统。各大互联网公司研发的早期的机器翻译工具（2014年以

前）都是基于统计机器翻译技术建立的。

进入 21世纪，随着并行计算硬件设备的进步，深度学习开始被广泛应用于机

器翻译，机器翻译进入了神经网络时代。2013年，Kalchbrenner和 Blunsom利用

神经网络实现了首个基于“编码器-解码器”的架构（Encoder-Decoder Framework）

的神经机器翻译模型 (Kalchbrenner等, 2013)。随后 Sutskever (Sutskever等, 2014)

、Bahdanau (Bahdanau等, 2015)等人分别引入 Long Short-Term Memory（LSTM）

和注意力机制（Attention），解决了模型的梯度更新和长距离依赖的问题。2017

年，Google提出了完全基于注意力机制的 Transformer (Vaswani等, 2017)，不仅

加快了神经机器翻译模型训练速度，还大幅提升了翻译性能。自此，Transformer

成为机器翻译最先进、最主流的模型，随后的 4年里，学术界和工业界对机器翻

译的研究和应用基本都是基于 Transformer模型开展的。

神经机器翻译的优异性能使得机器翻译真正达到了可用的程度，这不仅促

进了机器翻译在日常生活中的广泛应用，还使得机器翻译的研究步入了一个新

的阶段。一些在过去因为难度过大而不受关注的研究方向逐渐成为当前的研究

热点，例如多语言机器翻译 (Dong 等, 2015; Luong 等, 2016; Firat 等, 2016; Lee

等, 2017)、同声传译 (Cho等, 2016; Gu等, 2017; Ma等, 2019)和多模态机器翻译
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(Calixto等, 2017; Zhao等, 2020; Madhyastha等, 2017)等。同时作为一项新的技

术，神经机器翻译也带来了一些新的研究问题，例如模型过拟合问题 (Belinkov

等, 2018; Zhao等, 2018; Vaibhav等, 2019)，可解释性问题 (Ding等, 2017; Strobelt

等, 2019; Voita等, 2019)和非自回归机器翻译 (Gu等, 2018; Shao等, 2019; Zhou

等, 2020)等。

过拟合（Over-fitting）是神经网络模型普遍存在的一个基本问题，是指模型

对训练集的拟合程度远高于对同分布测试集的拟合程度的现象。为了缓解过拟

合问题，研究者们提出一些方法来降低模型的复杂程度或干扰模型对训练集的

拟合，这类方法被称为正则化方法（Regularization Methods）。对于神经机器翻

译而言，模型存在着词向量参数冗余度高、对噪声的鲁棒性差和对训练标签过度

自信等具体问题，针对上述问题，研究者们分别提出了词向量正则化、扰动正则

化和标签平滑等正则化方法。在后续的章节中，本文对上述问题进行了进一步的

探究并提出了相应的正则化方法。

1.2 研究现状

本节将从神经机器翻译的基本原理，基本模型和主要研究方向三个方面对

神经机器翻译的研究现状进行介绍。

1.2.1 基本原理

给定一个句对 X = {𝑥1, 𝑥2, ...𝑥I}, Y = {𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦J}，神经机器翻译使用链式

法则建模在给定源端句子的情况下的目标端句子的概率：

𝑝(Y|X,𝜽) =
J+1

∏
𝑗=1

𝑝(𝑦𝑗|𝑦<𝑗 , X,𝜽), (1.1)

其中，𝜽代表模型的参数，I和 J分别为源端句子和目标端句子的长度，𝑦0和 𝑦J+1

分别代表 BOS和 EOS，即句子的起始符和结束符（Beginning and Ending of the

Sentence）。

在这个基础上，神经机器翻译通过最大化训练数据的似然（Likelihood）来

训练模型，具体来说是通过梯度下降（Gradient Descent）最小化训练集 D中所有
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样本的交叉熵（Cross Entropy Loss）：

ℓ(X, Y,𝜽) = − log 𝑝(Y|X,𝜽) (1.2)

ℒ = ℒ(D,𝜽) = 1
D ∑

(X,Y)∈D
ℓ(X, Y,𝜽), (1.3)

其中训练集 D = {(Xn, Yn)}N
n=1，N为训练集 D的大小。

1.2.2 基本模型结构

当前最主流的神经机器翻译架构是Google公司于 2017年提出的Transformer

模型 (Vaswani等, 2017)，该模型沿用了 RNNSearch模型 (Bahdanau等, 2015)的

“编码器-解码器”架构（Encoder-Decoder Framework），并创新性地提出了自注意

力机制（Self-Attention）和多头注意力机制（Multi-head Attention），不仅训练速

度远超 RNNSearch模型，而且在WMT英语-德语、英语-法语翻译任务上取得了

历史最佳的翻译效果，是目前神经机器翻译研究的基线模型（Baseline）。

如图1.1 所示，Transformer 模型包含一个编码器（Encoder）和一个解码器

（Decoder），编码器和解码器都由 N层网络叠加组成。其中编码器的每一层由自

注意力子层（Self-Attention）和前馈神经网络子层（Feed Forward Network，FFN）

组成，解码器的每一层由自注意力子层、交叉注意力子层（Cross-Attention）和前

馈神经网络子层组成。Transformer的每个子层都包含一个残差连接层（Residual

Connection)和一个规范化层 (Layer Normalization)。

Transformer 模型的自注意力和交叉注意力都采用了缩放点积注意力机制

（Scaled Dot-Product Attention）。如图1.2（左）所示，缩放点积注意力由查询向量

Q、键向量 K、值向量 V共同计算：

Attention(Q, K, V) = softmax( QKT

√𝑑model
)V, (1.4)

其中，𝑑model是模型隐状态的维度。为了增强注意力机制的表达能力，Transformer

进一步提出了多头注意力机制（Multi-Head Attention）。如图1.2（右）所示，多

头注意力机制先通过不同的线性映射分别将 Q、K和 V映射到 ℎ个子空间（每

个子空间维度为 𝑑model
ℎ ），然后在每个子空间独立地进行注意力计算，最后将结果

拼接、映射，得到多头注意力的最终结果：

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head1, ..., headℎ)WO

head𝑖 = Attention(QWQ
𝑖, KWK

𝑖, VWV
𝑖),

(1.5)
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图 1.1 Transformer的模型结构 (Vaswani等, 2017)

Figure 1.1 The architecture of Transformer (Vaswani等, 2017)

其中，WQ
𝑖、WK

𝑖、WV
𝑖分别是 Q、K、V面向第 𝑖个子空间的映射矩阵，WO是

多头注意力的输出映射矩阵。

Transformer模型的训练高度并行，这使得它不能像循环神经网络（Recurrent

Neural Network，RNN）那样通过循环读取输入词来建立时序信息，而是将输入

词的位置信息作为相位，通过正弦和余弦函数建立固定的位置编码（Positional

Encoding）：

PE(pos,2𝑖) = sin(pos/100002𝑖/𝑑model)

PE(pos,2𝑖+1) = cos(pos/100002𝑖/𝑑model),
(1.6)

其中，pos为输入词的在句子中的序号，2𝑖和 2𝑖 + 1为位置编码的维度。在输入

层，位置编码被添加到输入词的词向量上，参与后续的模型计算。
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图 1.2 Transformer的注意力机制 (Vaswani等, 2017)

Figure 1.2 Attention Mechanism of Transformer (Vaswani等, 2017)

1.2.3 机器翻译的性能评价指标

机器翻译的性能一般是指机器翻译模型生成译文的好坏。衡量译文准确与

否的最佳方式是通过多名语言专家进行人工评价，该评价涉及译文的忠实度、流

畅度、充分度等多个维度。然而人工评价效率低、成本高，具有极大的主观性，

无法满足学术研究场景下的评价需求，因此研究人员提出了一些自动化评价指

标，基于人工翻译译文来评价机器翻译译文的好坏，其中最常用的是基于 n元文

法匹配的混合精确度指标 BLEU：

BLEU = BP ⋅ exp(
N

∑
𝑛=1

𝑤𝑛 log 𝑝𝑛) (1.7)

其中 𝑤𝑛 和 𝑝𝑛 表示 𝑛阶文法匹配的权重和精确度，BP为长度惩罚因子（Brevity

Penalty），计算方式为：

BP =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1 if 𝑐 > 𝑟

𝑒(1−𝑟/𝑐) if 𝑐 ≤ 𝑟
(1.8)

其中 𝑐 和 𝑟分别为系统译文长度和参考译文的长度。

1.2.4 主要研究方向

当前，神经机器翻译的前沿探究大致分为以下几个方向：

• 低资源机器翻译。神经机器翻译的优异性能一方面依赖神经网络强大的

拟合能力，另一方面也依赖充足的平行语料。在训练语料较少的情况下，神经机

器翻译模型的性能会出现严重的下降。然而，世界上绝大多数语言使用人口较
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少，相关的平行语料较为稀缺，因此研究者们提出了一些方法以改进低资源条件

下神经机器翻译的性能。Sennrich等 (2016a)提出反向翻译（Back Translation）的

方法扩充训练语料，该方法借助已有的平行语料训练目标语言到源语言的反向

翻译模型，然后利用该模型将目标语言的单语语料翻译成源语言，生成大规模的

伪平行语料，用于训练源语言到目标语言的机器翻译模型。Lample等 (2018)提

出一种基于自编码器的无监督机器翻译方法，其中编码器将句子映射到中间语

义空间的隐变量，解码器将隐变量重构回原始的句子。该方法训练两种语言的编

码器将源语言句子和目标语言句子映射到同一个语义空间，然后利用源语言的

编码器和目标语言的解码器实现了源语言到目标语言的翻译。由于语言交流的

局域性，有时两种语言的平行语料较少，而它们与第三种语言的平行语料较多。

为此，Cheng等 (2017)提出以中间语言为媒介，分别训练源语言到中间语言和中

间语言到目标语言的翻译模型，将两个模型串联以实现源语言到目标语言的机

器翻译。

• 非自回归机器翻译。普通的神经机器翻译学习在给定源端句子和目标端前

缀的情况下生成下一个词，这导致模型在解码时需要采取自回归（Autoregressive）

的方式一个词一个词地串行解码，模型的解码速度受到很大的限制。为此，Gu

等 (2018)提出非自回归（Non-autoregressive）神经机器翻译，在给定源端句子的

条件下，对目标端句子的每个词进行独立的建模，使得模型可以并行解码出整个

目标端句子。非自回归机器翻译虽然解码速度很快，但翻译效果较差，存在比较

严重的过翻译和漏翻译的问题。为此，研究者们对非自回归机器翻译进行了不断

的研究和改进。研究者们发现，序列级别的知识蒸馏 (Kim等, 2016)能极大地提

升非自回归机器翻译的性能。另外，Wei等 (2019)提出通过模仿学习（Imitation

Learning）的方式让非自回归模型学习自回归模型的动作序列；Guo 等 (2020b)

提出让非自回归模型与自回归模型共享参数，通过课程学习的方式使得模型的

训练逐渐从自回归过渡到非自回归；Li等 (2019b)提出利用自回归模型中的隐状

态和注意力的提示（Hint）引导非自回归模型的训练。

• 多语言机器翻译。普通的机器翻译模型只能实现一对一的语言翻译，这样

有两个问题：（1）如果要构建一个多对多的翻译系统，每个翻译方向都需要训练

一个单独的翻译模型，这样系统的训练成本和使用成本比较高；（2）一些低资

源的翻译方向需要通过中间语言进行转接翻译，存在错误积累的问题。为此，研
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究者们提出通过单个模型实现多对多的机器翻译来减少成本并提升低资源方向

的翻译质量。Dong等 (2015)提出了一个从单种源语言到多种目标语言的翻译模

型，该模型包含一个编码器和多个相互独立的解码器，其中每个解码器对应一种

目标语言。Luong等 (2016)提出了一个从多种源语言到多种目标语言的翻译模

型，该模型包含多个编码器和多个解码器，其中每个编码器对应一种源语言，每

个解码器对应一种目标语言。Ha等 (2016)对源语言句子的每个词添加指示源语

言的符号，对源语言句子的两端添加目标语言的符号，使用一个编码器和一个解

码器实现了多对多的机器翻译系统。

• 同声传译。在国际会议的场景中，等待发言人说完整句话再进行翻译会造

成翻译的较大延迟，降低参会人员的交流体验和效率。同声传译模型能够在仅

读入部分源语言句子的情况下开始输出译文，并随着源语言句子的继续读入不

断补充和完善译文。Cho等 (2016)首次提出了基于神经机器翻译的同声传译模

型，该方法根据模型翻译概率的变化动态地制定读写策略。Gu等 (2017)以翻译

质量指标 BLEU和翻译延迟指标为奖赏值，使用强化学习算法让模型自动地学

习读写策略。Ma等 (2019); Dalvi等 (2018)提出了固定延迟的同声传译模型，该

方法有输出速度稳定的优点，但无法根据实际语境动态地调整读写速度。Zheng

等 (2019a,b)提出对同声传译的读写策略进行监督学习，使得模型能够更加合理

地执行读写决策。

• 多模态机器翻译。随着现代媒体的发展，机器翻译越来越多地出现在多

模态的场景中，例如在对视频字幕进行翻译的时候，视频内容通常与字幕相对

应，可以为字幕的翻译提供参考。目前多模态机器翻译一般以图像为额外的模态

信息辅助文本的翻译。Calixto等 (2017)将卷积神经网络编码的视频信息添加到

机器翻译模型的输入中或者用其初始化模型的隐状态来辅助文本翻译。Caglayan

等 (2016)提出多模态的注意力机制，模型能够同时对图像和文本做注意力，充

分地获取和利用图像信息用于辅助文本翻译。Ive等 (2019)将模型的解码分解为

两个步骤，模型在第一步基于文本信息生成译文草稿，在第二步加入图像信息对

译文进行完善。

• 篇章机器翻译。在翻译整篇文章时，机器翻译模型会独立地翻译每个句子。

然而篇章的内容通常上下相关，忽略句子之间的联系可能会导致翻译错误。篇章

机器翻译能够利用篇章中的上下文信息来辅助当前句子的翻译。Jean等 (2017)基
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于循环神经网络机器翻译模型实现了对上下文信息的有效利用，该方法使用额

外的网络模块对上下文信息进行编码并用于当前句的机器翻译。Voita等 (2018)

基于 Transformer实现了篇章翻译，该方法通过两个编码器分别对上下文和源语

言句子进行编码，两部分信息通过门控机制融合后被输出到模型的解码器进行

解码。Zhang 等 (2018) 在翻译模型的编码器和解码器加入了对上下文的注意力

模块，使得模型能够通过注意力机制收集上下文信息来辅助当前句的翻译。

• 领域自适应。领域外的机器翻译模型通常在领域内表现得很差，而领域内

的语料通常是稀缺的，因此如何使领域外的机器翻译模型适应领域内的翻译是

一个重要的研究问题。一些方法通过筛选领域外的语料来扩充训练数据。Moore

等 (2010)使用领域内和领域外的语言模型对领域外的语料进行打分并将分差较

小的语料加入训练集；Wang等 (2017)使用神经机器翻译模型的句级别向量对领

域外的语料与领域内的语料进行对比，选用其中与领域内相似的语料。另外，一

些方法通过改进训练方法提升模型的领域自适应能力。Freitag等 (2016)先在所

有训练语料上训练机器翻译模型，然后使用领域内的语料对模型进行微调;Chu

等 (2017)在微调时加入部分领域外语料，通过混合微调的方式减轻模型对领域

外语料的知识遗忘；Barone等 (2017)在微调时添加正则项以减少模型对领域内

语料的过拟合。

• 模型正则化。神经机器翻译模型存在容易过拟合的缺点，为此研究者们提

出很多正则化方法以减轻模型的过拟合。最通用的正则化方法是Dropout (Hinton

等, 2012)和标签平滑 (Szegedy等, 2016)，它们被广泛应用于包括神经机器翻译

在内的各种任务。对于神经机器翻译，研究者针对一些具体问题提出了一系列

正则化方法。例如针对子词分割问题，Kudo (2018a) 提出从多个可能的子词候

选中采样，Park 等 (2020a) 提出使用对抗性的子词分割；针对噪声鲁棒性问题，

Wu等 (2019)和 (Miyato等, 2017)分别提出在输入中添加词删除噪声和对抗性噪

声以提升模型对噪声的鲁棒性；针对模型的注意力机制，Zhang等 (2019a)、You

等 (2020)和Li等 (2018)分别提出相应的正则化方法来促进注意力分布的稀疏性、

局部性和多样性。
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1.3 本文研究问题

过拟合问题（Over-fitting）是神经网络模型普遍存在的一个基本问题，是指模

型对训练集的拟合程度远高于对同分布测试集的拟合程度的现象。过拟合的主

要原因是神经网络模型的拟合能力很强，而模型的训练损失函数只考虑了对训练

集的拟合，因此模型往往过于紧密地拟合已知的训练集而忽略了在其它数据上的

表现。为了缓解神经网络模型的过拟合，研究者们提出一些方法来降低模型的复

杂程度或干扰模型对训练集的拟合，这类方法被称为正则化方法（Regularization

Methods）。

研究神经网络模型的正则化方法具有重要意义。一方面，正则化方法能让模

型的参数得到更高效的利用，降低模型的训练成本和使用成本；另一方面，通过

对正则化方法的研究，我们可以进一步探究神经网络模型的工作原理，为模型的

结构设计和训练方式的改进提供借鉴和启发。

本文对词向量正则化、扰动正则化和标签平滑这三类正则化问题进行了进

一步的探究。这三类正则化方法分别针对模型复杂度过高、训练数据相对稀缺和

训练标签过于武断这三个引起过拟合的具体原因，提出通过限制模型参数的学

习、对训练数据加噪声和标签平滑的方式来缓解过拟合问题。本文接下来对这三

个研究问题进行简要的介绍。

1.3.1 词向量正则化

表 1.1权重衰减在WMT英文-罗马尼亚文数据集上的实验结果

Table 1.1 Experimental results of Weight Decay on WMT En-Ro task

Configuration BLEU

w/o Weight Decay 32.58

+ Weight Decay = 2e-6 32.53

+ Weight Decay = 1e-5 32.59

+ Weight Decay = 1e-4 32.26

+ Weight Decay = 1e-3 31.78

模型复杂度高是神经机器翻译模型容易过拟合的原因之一，一些正则化方

法通过约束模型的参数来降低模型的复杂度并缓解过拟合。词向量正则化是作

用于模型的词向量（Word Embedding）参数的正则化方法，对于解决神经机器翻

译模型的过拟合问题十分重要。首先，神经机器翻译模型输入层的词向量参数占
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总参数的 37.5%左右，是模型过拟合的重要来源；其次，相比其它参数，词向量

参数的可解释性更好，词向量正则化的可行性更高。

约束参数学习的最基础的方法是权重衰减，然而如表 1.1所示，权重衰减对

神经机器翻译模型没有明显的提升。近年来，一些工作通过共享参数或添加促

进词对齐的正则项来约束词向量参数的学习并取得了一定的效果 (Press等, 2017;

Kuang等, 2018; Liu等, 2019)。然而，这些方法通常依赖相同字符系统下的词形

匹配或者外部对齐工具的辅助来实现，在应用范围和使用的灵活性方面有较大

的局限性。总体而言，目前对词向量参数进行正则化的研究仍然较少，已有的工

作存在着一些较为明显的缺陷，词向量正则化仍然有较大的改进空间。

1.3.2 扰动正则化

(a) (b)

图 1.3（a）模型对词删除、词替换的鲁棒性；（b）模型对高斯噪声的鲁棒性。

Figure 1.3 (a) The robustness of model to Word-Dropout and Word-Replacement noises. (b)

The robustness of model to Gaussian noises.

神经机器翻译模型过拟合的表现之一是对噪声的鲁棒性很差。如图1.3所示，

在输入中添加 10%-20%的词删除或词替换噪声或者 4.5%-5.5%的高斯噪声就会

使得神经机器翻译模型的性能出现大幅度的下降。为此，研究者们提出扰动正则

化（Perturbation Regularization）方法，该类方法通过在训练样本中添加少量的噪

声以提升模型对噪声的鲁棒性。已有的扰动正则化方法专注于寻找更好的扰动

形式，提出了词删除 (Gal等, 2016)、词替换 (Bengio等, 2015; Wu等, 2019)、对
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抗性扰动等 (Miyato等, 2017; Sato等, 2019b)不同的扰动方法。然而实验结果证

明，已有的扰动正则化方法对模型性能的提升较为有限，而且不同类型的扰动带

来的提升差异不大。目前扰动正则化方法在方法原理和训练机制方面还需要更

深层次的探索。

1.3.3 标签平滑

神经机器翻译使用硬标签（Hard Label）训练模型，这使得模型容易过拟合训

练集中出现的标签而忽略掉其它可能正确的标签。为了解决这个问题，Szegedy

等 (2016)提出标签平滑（Label Smoothing）方法，使用平均分布标签来平滑硬标

签，以缓解神经网络模型对硬标签过度自信（Over Confident）的问题。该方法简

单有效且适用于各种分类任务，但其先验假设显然不是最优的。另一种有效的标

签平滑方法是知识蒸馏 (Hinton等, 2015)。其中自蒸馏 (Furlanello等, 2018)使用

训练好的同结构模型来蒸馏重新初始化的模型，是一种简单有效的标签平滑方

法。但是自蒸馏具有训练代价大、标签生成器过于臃肿和不能在线使用的缺点。

神经机器翻译模型需要一种高效的在线标签平滑方法。

1.4 主要研究内容

本文对词向量正则化、扰动正则化和标签平滑三类正则化方法进行了进一

步的探索研究，并针对它们各自存在的问题分别提出了相应的解决方案。

1.4.1 基于语义相关性的词向量正则化方法

为了更好地规范神经机器翻译模型的词向量参数，本文提出一种能够增强

词向量语义相关性的词向量正则化方法，该方法完全基于双语语料的内在特征，

适用于所有翻译方向且不依赖外部的知识指导。具体而言，机器翻译的一个训练

样本由一个源端句子和一个目标端句子组成，其中隐含了单语言的词共现信息

和双语言之间的词共现信息。基于这两种共现信息，本文提出一个自编码的训

练目标来同时促进词向量的单语相关性和对齐相关性。本文的方法不增加参数，

能够与神经机器翻译模型共同训练。实验结果表明，本文的方法能够极大地增强

词向量参数的语义特征，并显著提升神经机器翻译模型的性能。

12
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1.4.2 基于预测差异的扰动正则化方法

扰动正则化方法通过对训练数据加噪声以提升模型对噪声的鲁棒性，其隐

含的前提是模型对原始样本的拟合程度总是高于对被扰动样本的拟合程度，但

该前提并不总是成立。本文提出利用模型在输入受到扰动前后对目标端词的预

测差异来分析词级别样本的拟合情况，发现模型对相当一部分原始样本是相对

欠拟合的，对这部分样本进行扰动正则化训练会损害模型的性能，这说明已有扰

动正则化方法的训练模式不是最优的。为了同时缓解模型的过拟合和欠拟合问

题，本文提出将输入扰动引起的预测差异作为额外的正则项来训练神经机器翻

译模型。在常用的数据集上，本文的方法相比现有的方法取得了巨大的提升，并

显著地改善了模型对噪声的鲁棒性。

1.4.3 基于条件变分自编码器的标签平滑方法

本文提出一种轻量、高效的在线标签平滑方法以缓解模型对训练集标签过

度自信的问题。本文利用条件变分自编码器能够基于给定条件将数据标签编码

到一个隐变量空间并重构出来的特点，为神经机器翻译设计了一个基于条件变

分自编码器的平滑标签生成器。该生成器能够学习给定源端和目标端输入条件

下的词级别标签的隐变量分布，并通过该分布实时采样隐变量并生成新标签，用

于神经机器翻译模型的在线标签平滑。实验结果表明，本文的方法能够较好地缓

解模型对训练标签过度自信的问题并提升模型的翻译性能。

1.5 章节组织

本文的章节组织结构如下：

第一章介绍了神经机器翻译的研究背景和意义，发展现状、基本原理和主流

模型，简要概括了当前神经机器翻译的前沿方向，以及本文研究的主要问题与主

要内容。

第二章介绍了词向量正则化方法的相关研究，提出基于语义相关性的词向

量正则化方法，并分析了词向量的语义特征和空间分布特征。

第三章介绍了扰动正则化方法的相关研究，提出利用模型在输入被扰动前

后对目标词的预测差异来分析词级别样本的拟合情况，并提出将输入层扰动引

起的预测差异作为额外的正则项以同时缓解模型的过拟合和欠拟合问题。
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第四章介绍了利用条件变分自编码器进行标签平滑的研究，介绍了条件变

分自编码器的基本原理，提出利用条件变分自编码器构建平滑标签生成器。

第五章对所有工作进行了总结与展望。
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第 2章 基于语义相关性的词向量正则化方法

2.1 引言

神经网络模型通常具有巨大的参数量，这使得模型具备很强的拟合能力，但

也导致了模型容易过拟合的问题。为了减轻神经网络模型的过拟合，研究者们通

常使用 Dropout (Hinton等, 2012)和权重衰减 (Krogh等, 1991)等正则化方法来限

制参数的学习。

对于机器翻译任务，神经网络模型还包含一类特殊的参数——词向量参数。

在模型中，源端和目标端语言词表中的每一个词都对应着一个参数向量，这些参

数向量和其它参数一样通过梯度下降的方式更新学习。近年来，一些作用于神经

机器翻译模型词向量参数的正则化方法被提出并取得了良好的效果，本章在以

上工作的基础上，针对词向量参数正则化进行了进一步的探究。

词向量参数的正则化对于神经机器翻译模型具有特殊的重要性，主要体现

在以下两个方面：

首先，神经机器翻译模型涉及两种不同的语言，每个语言的词表通常包含 3-

4万个词，词表的参数向量占模型参数的主要部分，因此词向量参数的正则化对

于整个模型的表现来说至关重要。例如对于 NIST中文-英文机器翻译模型来说，

源端输入层词向量（Encoder Input Embeddings）、目标端输入层词向量（Decoder

Input Embeddings）和目标端输出层词向量（Decoder Output Embeddings）（类别

特征向量）三者占模型总参数量的 53.4%，其中源端和目标端输入层词向量参数

占总参数量的 37.5%。

其次，与神经机器翻译模型的其它参数不同，词向量参数将词表的每个词对

应到欧几里得空间的一个向量，具有较好的可解释性，使得研究者们更容易设计

出有针对性的正则化方法，因此词向量正则化具有更高的可行性。如表 1.1，对

神经机器翻译模型的所有参数采取 L2正则化没有取得明显的效果，然而一些面

向词向量参数的正则化工作却取得了显著的效果 (Press等, 2017; Yang等, 2019;

Kuang等, 2018)。

本章希望通过规范词向量参数的语义相关性，即通过自编码的方式使具有

相近语义的词具有相近的词向量参数来提升神经机器翻译模型的性能。该想法
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主要出于以下三个动机：

1. 神经机器翻译模型的词向量参数具有较高的冗余度。例如 Press等 (2017);

Liu等 (2019)等通过参数共享的方式将模型的词向量参数减少了一半左右，然而

模型的翻译性能没有受到明显的影响。

2. 词向量参数缺乏对齐相关性的约束。在神经机器翻译模型中，源端和目

标端的词向量参数位于模型的两个终端，两者之间没有显式的连接，梯度下降的

参数更新方式无法使两者学习到明显的对齐关系。

3. 词向量参数缺乏单语相关性的约束。神经机器翻译模型的训练目标同样

缺乏对单语相关性的显式约束，因此难以保证词向量参数能够学习到单语间的

语义相关性，对于缺少单向掩码和语言模型任务的编码器来说尤其如此。

近年来，一些促进词向量参数之间的相关性的方法被陆续提出，这些方法取

得了一定的效果，但也分别存在一些问题。Press等 (2017)提出通过共享源端和

目标端词表的方式减少词向量参数的冗余度并提高对齐相关性，具体做法是让

源端词表和目标端词表中具有相同词形（Word form）的词使用同一个参数向量。

然而该方法仅适用于那些使用相同字符系统的语言对，不能应用于英文和日文

这种字符系统完全不同的语言对，而后者是更为普遍的情况。另外，两种语言中

具有相同词形的词可能具有完全不同的含义。例如日语中“丈夫”的含义是坚固、

结实，而汉语中“丈夫”通常是指已婚女子的配偶，两者使用同一个参数向量可

能会导致模型产生错误的翻译。Kuang等 (2018)提出借助源端和目标端之间的

注意力权重来确定对齐关系，并拉近对齐词向量之间的距离。然而 Transformer

模型经过多层的自注意力机制之后，每个词的高层特征都融合了整个句子的信

息，高层注意力权重得到的对齐关系并不准确。Liu等 (2019)提出通过外部词对

齐工具得到词对齐关系并共享对齐词的部分参数，以增强两者的对齐相关性。该

方法取得了较为显著的效果，但也存在以下缺点：（1）词对齐关系依赖外部的词

对齐工具获得；（2）需要人工设置词向量参数共享的比重，难以实现对每个词的

准确调整；（3）只提升了对齐相关性，无法提升单语相关性。（4）通过大比例参

数共享的方式增强对齐性，让占 30%的没有明显对齐关系的词之间也共享参数，

可能会降低模型的表达能力。

本章提出利用双语语料的内在特征来促进词向量参数的语义相关性。具体

而言，机器翻译的一个训练样本由一个源端句子和一个目标端句子组成，其中
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隐含了单语言的词共现信息和双语言之间的词共现信息。基于这两种共现信息，

本章提出一个自编码的训练目标来同时促进词向量的单语相关性和对齐相关性。

具体实现上，本章借鉴 Skip-gram方法的训练目标并对其进行了以下拓展：（1）

将单语的应用场景拓展到双语；（2）将训练方式拓展到句级别的并行训练，使其

能够和神经机器翻译模型共同训练；（3）方法中的词向量参数和类别映射矩阵都

使用机器翻译模型的输入层词向量参数代替，无需增加额外的参数。本章的方法

不依赖外部的知识指导，不需要增加参数，实现方便，具有较低的训练成本。

本章在 NIST中文-英文数据集上对方法进行了实验。实验结果表明，本章的

方法能够显著提升神经机器翻译模型的性能，相比基线模型提升了 1.69个BLEU

值，相比使用外部对齐工具的 Shared-private方法提升了 0.59个 BLEU。对词向

量参数的分析实验表明，本章的方法显著地增强了词向量参数的语义相关性，有

效地促进了源端和目标端词向量空间的融合。

2.2 相关工作

本章的方法对神经机器翻译模型的词向量参数进行了增强语义相关性的自

编码训练，这主要涉及到三个方面的内容：普通的词向量正则化方法、词向量的

单语相关性、词向量的对齐相关性。本节将分别对这三个方面的相关工作进行简

要的介绍。

2.2.1 普通的词向量正则化

近年来在自然语言处理领域陆续出现了一些作用于模型词向量的正则化方

法，这里简要介绍其中不涉及语义相关性的工作。Berend (2017, 2018)分别在词

性标注（Part-of-speech Tagging）、命名实体识别（Named Entity Recognition）和

多词表达识别（Multi-Word Expression Identification）任务上探究了对模型的词向

量参数进行 L1 正则化的效果，发现 L1 词向量正则化对于这些任务有着显著的

提升。Demeter等 (2020)发现使用交叉熵训练的神经语言模型存在词向量分布不

均衡的问题，低频词的词向量长度更小，一些低频词分布在词向量空间凸包的内

部，无法被解码出来。Meng等 (2019)提出了球面词向量的解决方法，该方法将

所有词向量的长度全部限制为 1以解决数据不平衡造成的词向量分布不平衡的

问题。Unanue等 (2019)为神经机器翻译模型增加了一个预测目标端输入层词向

量的目标函数以增强模型的泛化性能。
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2.2.2 词向量的单语相关性

在自然语言处理领域，一些方法通过自编码的方式从单语语料中学习具有

语义信息的词向量，包括轻量的Word2vec (Le等, 2014; Mikolov等, 2013)、Skip-

thought (Kiros等, 2015)、Glove(Pennington等, 2014)等以及近年来备受关注的大

型预训练语言模型 BERT (Devlin等, 2019)、GPT (Radford等, 2018)等。另外，一

些工作通过将词划分为更细粒度的子词或字符来间接地增强词之间的单语相关

性。Sennrich等 (2016b); Johnson等 (2017); Ataman等 (2018)提出将词划分为子

词（subword），Cho等 (2014); Ling等 (2015); Costa-jussà等 (2016); Chen等 (2016)

采用了字符级别的机器翻译系统。

2.2.3 词向量的对齐相关性

近年来，一些工作提出增强神经机器翻译模型词向量的对齐性以提高神经

机器翻译的性能。Press等 (2017)提出合并源端和目标端的词表并让两端具有相

同词形的词共享同一个参数向量，这样具有相同词形的两个词就建立了对齐关

系。Yang等 (2019)提出将模型编码器输出的句级别向量和解码器输入层的句级

别向量的 L2距离作为正则项以实现句级别的对齐。Kuang等 (2018)以编码器和

解码器的注意力权重作为对齐依据，拉近对齐源端词和目标端词的距离。Liu等

(2019)利用词对齐工具获取词对齐关系，共享对齐词的词向量的部分维度，将剩

余未共享的维度作为独立学习的参数，这样同时保证了对齐词之间的共性和特

性。Mi等 (2016); Liu等 (2016); Cheng等 (2016); Feng等 (2017)使用外部的词对

齐知识来辅助机器翻译，Garg等 (2019)利用统计工具获取的词对齐知识监督训

练神经机器翻译模型学习词对齐信息，Li等 (2019a)利用预测差异从复杂的神经

网络机器翻译模型中提取词对齐信息。

2.3 研究背景

本节介绍Word2vec (Mikolov等, 2013; Le等, 2014)的基本原理，以及衡量对

齐相关性的指标——对齐错误率。

2.3.1 Word2vec的基本原理

在深度学习被大规模应用于自然语言处理之前，自然语言处理任务的模型

通常使用词表中的序号代表每个词，将每个词看作一个独立的符号，这种做法无
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法体现出词与词之间的相关性。为了能更好地表征词语之间的相关性，Mikolov

等 (2013); Le等 (2014)提出Word2vec方法，使用欧几里得空间的向量表示每个

词，并利用大量语料中的词共现信息来训练词向量。

Word2vec的基本原理是两个词的相关性与它们共现于同一个句子中的频率

正相关。例如“总统”和“访问”两个词具有较强的相关性，经常出现在同一个

句子中；而“键盘”和“雾霾”两个词基本没有相关性，很少出现在同一个句子

中。

图 2.1 CBOW和 Skip-gram的结构示意图 (Mikolov等, 2013)

Figure 2.1 Architectures of CBOW and Skip-gram(Mikolov等, 2013)

对于一个长度为 I的句子W = [ 𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤I−1, 𝑤I]，Word2vec让其中的每

个词轮流作为中心词，通过自编码的形式增强中心词与其窗口中其它词（上下

文）的相关性。Word2vec包含两种具体的方法，分别是连续词袋模型（Continuous

Bag-of-Words Model, CBOW）和连续跳词模型（Continuous Skip-gramModel, Skip-

gram），图2.1展示了两个模型的基本框架。
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其中，CBOW的训练目标是最大化上下文预测中心词的概率：

𝐜𝑡 = average(𝐞𝑡−𝑘, ..., 𝐞𝑡−1, 𝐞𝑡+1, ..., 𝐞𝑡+𝑘), (2.1)

𝑝(𝑤𝑡|𝑤𝑡−𝑘, ..., 𝑤𝑡−1, 𝑤𝑡+1, ..., 𝑤𝑡+𝑘) =
exp( ̃𝐞T

𝑡 𝐜𝑡)
∑|V|

𝑚 exp( ̃𝐞T
𝑚𝐜𝑡)

, (2.2)

𝑙 = −1
I

𝑡=I

∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑤𝑡|𝑤𝑡−𝑘, ..., 𝑤𝑡−1, 𝑤𝑡+1, ..., 𝑤𝑡+𝑘), (2.3)

其中 𝑘是窗口的大小，𝐞𝑡−𝑘是窗口词 𝑤𝑡−𝑘的输入层词向量，𝐜𝑡代表上下文信息，

是所有窗口词的词向量的平均， ̃𝐞𝑡 是中心词 𝑤𝑡 的输出层词向量，V是模型的词

表。

与 CBOW相反，Skip-gram的训练目标是最大化中心词预测上下文的概率：

𝑝(𝑤𝑐|𝑤𝑡) = ∑
𝑔=𝑡−𝑘,...,𝑡−1,𝑡+1,...,𝑡+𝑘

exp( ̃𝐞T
𝑔𝐞𝑡)

∑|V|
𝑚 exp( ̃𝐞T

𝑚𝐞𝑡)
, (2.4)

𝑙 = −1
I

𝑡=I

∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑤𝑐|𝑤𝑡), (2.5)

其中 𝑘是窗口的大小，𝑤𝑐 指上下文，𝑤𝑔 是上下文中的某个具体的词， ̃𝐞𝑔 是 𝑤𝑔

的输出层词向量，𝐞𝑡是中心词 𝑤𝑡的输入层词向量。

2.3.2 对齐错误率

对齐错误率（Alignment Error Rate, AER）(Och等, 2000)是衡量词对齐质量

的指标，一般通过对比模型的词对齐和人工标注的词对齐计算得到。然而，人工

标注词对齐是一项复杂的工作，因为两种不同语言的语法和词汇通常无法完全

对应。对于英文和中文的词对齐来说，英文中的冠词、介词和助动词等通常起到

辅助作用，没有具体的语义，很难对齐到合适的中文词。例如在平行语对（“东

北是国家的粮仓”，“The northeast is the granary of the country.”）中，英文句子中

的三个冠词“the”都很难找到相应的中文对齐词。对于不明确的词对齐，Och等

(2000)提出使用让语言专家在标注时区分出两种词对齐：明确的词对齐（Sure, S）

和不明确的词对齐（Possible, S），其中集合 S包含于集合 P（S ⊆ P）。

在获得人工标注对齐数据的基础上，对于模型给出的词对齐集合 A，可以分

别计算出其召回率（Recall）、精确率（Precision）和对齐错误率（AER）。其中，

召回率衡量了模型词对齐的充分性：

recall = |A ∩ S|
|S| , (2.6)
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精确率衡量了模型词对齐的准确性：

precision = |A ∩ P|
|A| , (2.7)

对齐错误率同时考虑了召回率和精确率两个指标，用来衡量模型词对齐的整体

质量：

AER(S, P; A) = 1 − |A ∩ S| + |A ∩ P|
|A| + |S| . (2.8)

2.4 基于语义相关性的词向量正则化方法

神经机器翻译使用交叉熵损失和梯度下降算法训练模型，由此得到的词向

量参数通常具有较差的语义特征。为了增强词向量参数的语义相关性，本章提

出一种基于平行语料词共现信息的词向量自编码方法，简称为语义相关正则化。

本章的目标是同时增强词向量的单语相关性和对齐相关性，其中单语相关性表

示语义相关的两个源端词或两个目标短词应具有相近的词向量，对齐相关性表

示两个对齐的源端词和目标端词应具有相近的词向量。

图 2.2语义相关词向量正则化的示意图

Figure 2.2 Illustration for semantic regularization of word embedding

具体而言，如图 2.2 (a)，每个机器翻译的训练样本由一个源端句子和一个目

标端句子组成，即源端句子 [“特朗普”，“访问”，“中国”，“。”]和目标端句
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子 [“Trump”，“visits”，“China”，“.”]。语义相关正则化将整个平行句对作为

窗口，要求平行句对的词能够相互预测，即源端的每个词能够预测平行句对中

除自身外的所有其他词，目标端的每个词也能够预测平行句对中除自身外的所

有其他词。如图 2.2 (b)(c)所示，当源端词“访问”为中心词时，需要预测其窗

口词 [“特朗普”,“中国”,“。”,“Trump”,“visits”,“China”,“.”]；当

目标端词“visits”为中心词时，需要预测其窗口词 [“特朗普”，“访问”，“中

国”，“。”，“Trump”，“China”，“.”]。

通过该训练目标，整个平行句对里的词能够建立起语义相关性，包括单语相

关性和对齐相关性：（1）对于中文词“访问”和“中国”，由于语料中频繁出现

国外领导人访问中国或者中国领导人访问外国的新闻，因此这两个词也能够建

立起单语相关性。（2）对于对齐词“访问”和“visits”，由于它们频繁地出现在

同一个平行句对，因此能够建立起对齐相关性。

语义相关正则化使用交叉熵损失训练词向量。对于平行句对 (X, Y)，其中每

一个词的词向量构成词向量集合 U = {𝑢𝑖}I+J，I和 J分别是源端句子和目标端句

子的长度。语义相关正则化的损失函数为词向量集合 U中的每个词预测其它所

有词的交叉熵：

𝑝(𝑢𝑗|𝑢𝑖) =
exp(𝑢T

𝑗 𝑢𝑖)

∑|V𝑠|+|V𝑡|
𝑚 exp(𝑒T

𝑚𝑢𝑖)
, (2.9)

ℓemb(X, Y) = − 1
(I + J)

I+J

∑
𝑖

I+J

∑
𝑗≠𝑖

1
(I + J − 1) log 𝑝(𝑢𝑗|𝑢𝑖), (2.10)

其中 𝑒𝑚是词表中第 m个词的词向量，V𝑠和 V𝑡分别是源端和目标端的词表。

训练集所有样本的正则化损失为：

ℒemb(D) = 1
D ∑

(X,Y)∈D
ℓemb(X, Y), (2.11)

其中 D是机器翻译的训练集。

最后，神经机器翻译模型的总损失函数是翻译损失和正则项的加权和：

ℒ = ℒmt(D) + 𝛼ℒemb(D), (2.12)

这里 𝛼是控制语义相关正则化比重的超参。

语义相关正则化借鉴了Word2vec的思想，在方法实现上对 Skip-gram进行

了以下方面的拓展：（1）从单语场景拓展到双语场景，通过一个目标函数同时
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增强词向量的单语相关性和对齐相关性；（2）将训练方式拓展到句级别的并行

训练，让中心词在一次预测中预测其所有窗口词，训练标签是关于所有窗口词

的平均分布（公式 2.10），使得语义相关正则化能够和神经机器翻译模型共同训

练。（3）方法中的输入层词向量和输出层词向量都使用神经机器翻译模型的词向

量参数代替（公式 2.9），无需增加额外的参数。

2.5 实验

本章在 NIST中文-英文数据集对语义相关正则化进行了实验，并把它和相

关的词向量正则化方法进行了比较。

2.5.1 数据集

NIST中文-英文数据集包含 125万行平行语料，其中英文数据使用了Moses

进行 tokenize，中文数据使用了斯坦福分词工具进行 tokenize。数据集的词表经

过了 3.2万次合并操作的 BPE处理。本章使用 mt02、mt03、mt04、mt05、mt06、

mt08数据集作为测试集。

本章使用 NIST中英数据集的原因有如下几点：（1）NIST中英数据集大小

适中，是机器翻译最常用的数据集之一，在该数据集上的实验结果具有较强的说

服力；（2）中文和英文是字符系统不同的两种语言，具有较强的普适性，也是翻

译需求比较大的翻译方向。（3）中文和英文是作者掌握的语言，在进行语义分析

时比较方便。

2.5.2 参数设置

为了公平地比较所有方法，本章在 Transformer (Vaswani等, 2017)模型上对

所有方法进行了复现。本章的实验都是在开源工具 Fairseq (Ott等, 2019)的基础

上进行的，使用了完全相同的实验配置和硬件设备。

本章的实验使用了 Transformer base的实验配置，编码器和解码器都是 6层，

模型维度为 512 维，注意力机制使用了 8 个头（Head），前馈网络为 2048 维。

所有模型都使用了 4000个预热步（warm-up steps），初始学习率为 7𝑒−4，标签

平滑比重为 0.1，Dropout 概率为 0.1，Adam 的参数为 𝛽1 = 0.9、𝛽2 = 0.98 和

𝜖 = 1𝑒−9(Vaswani等, 2017)。所有的实验都是在 4块 GeForce RTX 3090图像处理

器进行的，批量训练的大小（Batch size）为 4096 × 8个 token。在测试时，柱搜
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索参数（Beam Size）为 4，长度惩罚（Length Penalty）为 0.6。

中英数据集中文和英文的词表大小分别为 40072和 29408，模型一共训练了

35轮。本章设置公式 2.12中的超参数 𝛼 = 2。

2.5.3 对比方法

为了对比，本章复现了五个相关性工作：

• 权重共享（Weight Tying, WT）(Press 等, 2017)。神经机器翻译模型的词

向量参数分为三部分：源端输入词向量（Encoder Input Embeddings）、目标端

输入词向量（Decoder Input Embeddings）、目标端输出词向量（Decoder Output

Embeddings）（类别特征向量）。对于所有语言对，原则上可以共享目标端的两

个词向量参数 (Decoder Weight Tying, Decoder-WT)；对于使用相同字符系统的语

言对，可以将源端和目标端的词表进行合并，共享所有三个词向量参数（Three

Way Weight Tying, TWWT）。

• 句级别对齐（Sentence Level Agreement, Sent-agree）(Yang等, 2019)。作者

将模型编码器输出的句级别向量和解码器输入层的句级别向量的 L2距离作为正

则项来促进两端的信息一致。这里句级别向量是通过对句子中的词向量进行平

均得到的。

• 直接链接（Direct Bridging）(Kuang等, 2018)。作者以编码器和解码器的

注意力权重作为对齐依据，拉近对齐的源端词和目标端词的距离。

• 球面词向量（Spherical Embedding）(Meng等, 2019)。在球面词向量中，所

有词向量的范数都被限制为 1，以解决数据不平衡造成的词向量范数差异过大的

问题。

• 部分共享词向量（Shared-private Bilingual Word Embedding, Shared-private）

(Liu 等, 2019)。作者利用词对齐工具获取词对齐关系，共享对齐词的词向量的

部分维度，而将剩余未共享的维度作为独立学习的参数。例如对于对齐词“访

问-visits”来说，两个词向量共享 90%的维度，各自只有 10%的维度是独立学习

的。

2.5.4 实验结果

表 2.1 展示了所有词向量正则化方法在 NIST 中文-英文数据集上的实验结

果。其中，除了句级别对齐（Sent-agree）方法之外，所有词向量正则化方法相比
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表 2.1在 NIST中文-英文数据集上的实验结果

Table 2.1 Experimental results on NIST Zh-En task

NIST Zh→En

mt02 mt03 mt04 mt06 mt06 mt08 AVG Δ

Vanilla 45.31 44.13 45.82 43.9 43.72 34.9 42.96 –

Decoder-WT 45.82 45.77 46.07 44.43 44.27 34.63 43.50 +0.54

Sent-agree 45.32 44.06 45.88 43.83 43.81 34.74 42.94 -0.02

Direct Bridging 45.63 45.22 45.83 44.14 44.02 34.7 43.26 +0.30

Spherical 45.05 44.12 45.69 44.22 44.27 34.62 43.00 +0.04

Shared-private 46.41 45.73 46.7 45.04 44.77 35.71 44.06 +1.10

Our model 46.09 46.44 47.08 46.57 44.92 36.79 44.65 +1.69

基线模型（Vanilla）都取得了一定的提升，其中使用外部对齐工具的部分共享词

向量（Shared-private）方法的效果最好，相比基线模型（Vanilla）取得了 1.10个

BLEU的提升。

语义相关正则化方法显著超过了所有的对比方法，相比基线模型（Vanilla）

提升了 1.69个 BLEU，相比部分共享词向量（Shared-private）方法提升了 0.59

个 BLEU。实验结果充分体现了语义相关正则化的有效性。

2.5.5 对齐相关性分析

本小节探究语义相关正则化对词向量参数语义特征的具体影响。本小节利

用模型在人工对齐的测试集（NIST 05测试集）上的对齐错误率（AER）分析了

神经机器翻译模型的词向量参数和每一层隐状态的对齐性。所有对齐关系都提

取自解码器向量对于编码器向量的注意力权重，即每个目标端词的源端对齐词

通过注意力的最高权重来确定。由于模型每层隐状态的注意力有 8个头，本章使

用所有注意力头的平均权重作为对齐依据。

如表 2.2 所示，由于没有显式的促进语义相关性的训练目标，基线模型

（Vanilla）的词向量具有较高的对齐错误率（93.24%），而语义相关正则化训练

的词向量参数取得了 38.49%的对齐错误率，具备非常强的对齐相关性，这说明

本章的方法能够有效地增强词向量的语义相关性。
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表 2.2对齐错误率 (AER)分析

Table 2.2 Analysis of AER

NIST Zh→En

Embed L1 L2 L3 L4 L5 L6

Vanilla 93.24 97.93 94.93 94.62 81.61 52.7 69.66

Our model 38.49 89.45 89.96 88.29 89.47 86.69 87.89

值得注意的是，基线模型（Vanilla）的对齐性在模型第 5 层达到了最优

（52.7%），Li 等 (2019a) 将该现象归结于神经机器翻译模型会先通过前几层建

立一定的对齐性，然后在对齐的基础上进一步学习复杂的高层表示信息。语义相

关正则化方法虽然极大提高了词向量参数的对齐性，但是其高层隐状态的对齐

错误率却稳定在 88%左右，本章推测该现象是因为模型在词向量具备较强对齐

性的情况下，不再需要前几层网络建立对齐关系，而是直接将每层网络用于高层

表示信息的学习。

2.5.6 词向量的可视化

(a) (b)

图 2.3词向量参数的可视化

Figure 2.3 Visualization of Word embeddings

如图 2.3所示，本小节将神经机器翻译模型的词向量进行了 t-sne降维和可
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视化。其中蓝色为源端的词向量空间，红色为目标端的词向量空间，2.3 (a)是基

线模型的词向量空间，2.3 (b)是使用语义相关正则化方法训练的词向量空间。可

以看到，在基线模型的词向量空间中，源端词向量和目标端词向量分布在空间的

不同位置，两者具有明显的分布边界；经过语义相关正则化训练后，词向量空间

中源端词向量和目标端词向量较为均匀地融合到了一起，这和本章的目标相一

致。

2.5.7 消融实验

表 2.3在 NIST中文-英文数据集上的消融实验

Table 2.3 Ablation Study on NIST zh-en task

NIST Zh→En

mt02 mt03 mt04 mt06 mt06 mt08 AVG Δ

基线模型 45.31 44.13 45.82 43.9 43.72 34.9 42.96 –

单语-源端 45.53 45.38 46.12 45.18 44.55 35.4 43.69 +0.73

单语-目标端 45.66 45.06 46.2 44.9 44.18 35.26 43.54 +0.58

单语-双端 45.84 45.81 46.54 45.61 44.54 35.8 44.02 +1.06

融合-源端 46.26 46.05 46.8 45.73 44.93 36.05 44.30 +1.34

融合-目标端 46.22 45.81 46.85 45.65 44.85 35.89 44.21 +1.25

融合-双端 46.09 46.44 47.08 46.57 44.92 36.79 44.65 +1.69

本小节对语义相关正则化中单语相关性的贡献和模型源端、目标端的贡献

进行了消融实验。具体上，本小节分别对源端、目标端、双端都进行了单语的

Skip-gram训练以衡量单语相关性对模型性能的贡献。对于语义相关正则化，本

小节还分别以源端词作为中心词或目标端词作为中心词进行了非对称的训练，对

比它和单语相关性的性能。

如表 2.3所示，分别促进源端词向量的单语相关性或目标端的单语相关性都

能够提升模型的性能，两端同时使用的效果更好，比基线模型提升 1.06个 BLEU

。非对称地使用语义相关正则化比仅提升某端的单语相关性效果更好，例如“融

合-源端”的效果比“单语-源端”的效果更好。另外本章发现，对源端的词向量

进行正则化比目标端更加有效，本章认为原因在于源端的词向量参数距离模型
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的输出层比目标端更远，同时源端没有自回归语言模型任务的约束，因此词向量

参数学习的程度更低，对正则化需求更高。

2.6 本章小结

模型参数的复杂度是模型过拟合的原因之一。对于神经机器翻译模型，词向

量参数占模型总参数量的一半左右，具有较高的冗余度；同时词向量参数位于

模型的两个终端，通过翻译损失的梯度更新参数，无法充分学习到语义特征。为

此，本章提出语义相关正则化方法以提升神经机器翻译模型词向量参数的语义

相关性。本章的方法完全基于双语语料的内在特征，适用于所有翻译方向且不依

赖外部的知识指导。具体而言，机器翻译的一个训练样本由一个源端句子和一个

目标端句子组成，其中隐含了单语言的词共现信息和双语言之间的词共现信息。

基于这两种共现信息，本章提出一个自编码的训练目标来同时促进词向量的单

语相关性和对齐相关性。实现上，本章借鉴 Skip-gram的思想，将平行句对看作

一个整体的序列，让其中的每个词预测序列中的其他词，从而使得频繁共现在平

行句对的词学习到相近的词向量。本章的方法将 Skip-gram从单语场景拓展到了

双语场景，通过一个目标函数融合了对齐相关性和单语相关性两个方面，并将

训练方式拓展到句级别的并行训练，使方法能够和神经机器翻译模型共同训练。

在 NIST中文-英文数据集上，本章的方法取得了 1.69 BLEU的提升，显著超过

了以往的词向量正则化方法。分析实验表明，语义相关正则化方法训练的词向量

具有很强的语义相关性，两端词向量在空间的分布也更加均匀一致。
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第 3章 基于预测差异的扰动正则化方法

3.1 引言

神经机器翻译模型过拟合的表现之一是对噪声的鲁棒性很差，在输入中添

加少量的噪声就会导致模型的性能出现大幅度的下降。近年来，在训练时在模

型输入中添加扰动（即微小的噪声）来提升模型对噪声的鲁棒性、降低模型过拟

合的扰动正则化方法（Perturbation Regularization）得到普遍的关注，并被成功地

应用于机器翻译任务上 (Bengio等, 2015; Wu等, 2019; Sato等, 2019a; Takase等,

2021a)。扰动正则化方法的初衷是提升模型对噪声的鲁棒性，因为神经网络模

型的泛化性能较差，在受到微小噪声的攻击后性能大幅度下降 (Bengio等, 2015;

Wu等, 2019; Sato等, 2019b; Takase等, 2021b)。在扰动正则化方法中，模型的训

练目标是最大化被扰动样本的似然（likelihood），这样可以改善模型在噪声干扰

下的性能。在过去几年，多种类型的扰动被应用于神经机器翻译模型并展现出了

良好的性能，包括词删除（Word-Dropout，WD）(Gal等, 2016)、词替换（Word-

Replacement，WR）(Bengio 等, 2015; Wu 等, 2019) 和对抗性扰动（Adversarial

Perturbation, Adv）(Miyato等, 2017; Sato等, 2019b)等。

已有的扰动正则化工作通常致力于寻找更有效的扰动形式和更合理的扰动

策略，本章则从训练机制的角度入手，重新审视了当前“扰动-拟合”的训练

机制。本章认为已有的训练机制忽略并加剧了模型对训练数据的欠拟合，限制

了扰动正则化的性能。本章进一步提出预测差异正则化（Prediction Difference

Regularization, PD-R）来同时缓解模型的过拟合和欠拟合问题。本章的方法简单

且有效，极大地提升了扰动正则化的性能。

具体而言，本章利用模型在噪声干扰前后对词级别标签的预测差异来分析

词级别样本的拟合情况。通过定量的实验分析，本章发现，模型的输入被噪声干

扰后，模型对相当一部分标签的预测概率不降反升，这说明模型对原始样本的拟

合程度低于对被扰动样本的拟合程度，即模型对原始样本是“相对欠拟合”的。

已有的扰动正则化工作忽略了这一点。本章根据实时的预测差异进一步将词级

别标签划分为“相对欠拟合”集合和“相对过拟合”集合，并对词删除扰动正则

化进行了选择性训练，即每次只让一个集合的标签去拟合被扰动的输入，而另一
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个集合去拟合原始的输入。实验结果表明，让相对欠拟合的标签拟合被扰动的输

入，会严重降低模型的性能，而相反做法的效果超过了已有扰动正则化方法无差

别的做法。以上分析和实验证明，对相对欠拟合样本进行加噪训练会降低模型的

性能，已有扰动正则化方法对所有样本进行无差别加噪训练的做法不是最优的。

本章进一步提出将预测差异作为正则项来改进扰动正则化方法。这里的预

测差异指的是由输入的扰动引起的预测分布的差异。由于预测差异反映了模型

对词级别样本的相对过拟合和相对欠拟合的程度，约束预测差异来同时减轻过

拟合和欠拟合是一个自然的解决方案。通过组合交叉熵损失和预测差异正则项，

模型在拟合训练数据的同时能够对过拟合和欠拟合保持一定的控制。

本章在最简单的词删除扰动上应用了预测差异正则化，并在三个常用的

WMT数据集上进行了实验。这三个数据集囊括了小型、中型和大型数据集，实验

结果具有较强的说服力。相比已有的扰动正则化方法，本章的方法取得了巨大的

提升。在WMT16 En-De上，本章的方法相比基线模型提升了 1.80个 SacreBLEU，

相比已有的扰动正则化方法提升了 1.12个 SacreBLEU。

3.2 相关工作

本章利用预测差异分析和改进了扰动正则化方法，相关工作主要涉及三个

方面：在输入层添加扰动的工作、分析扰动的影响的工作以及与预测差异相关的

工作。

3.2.1 与输入层扰动相关的工作

近年来，研究者们在自然语言处理领域提出了一些扰动正则化方法，这些方

法在模型的输入中添加噪声以提升模型对噪声的鲁棒性。Gal等 (2016)提出对循

环神经网络语言模型施加词删除噪声，Bengio等 (2015)和Wu等 (2019)提出对

神经机器翻译模型施加词替换噪声，Miyato等 (2017)和 Sato等 (2019b)分别提

出对文本分类模型和神经机器翻译模型施加对抗性扰动，以上工作显著增强了

神经网络模型的泛化性和对噪声的鲁棒性。

除了扰动正则化方法之外，一些工作还将不确定性引入了子词（Subword）

划分阶段以提升模型的泛化性能和对子词划分的鲁棒性。Kudo (2018b) 提出为

子词划分提供多个候选并在训练过程中随机采样，Provilkov等 (2020)提出在对

子词划分施加 Dropout，Park等 (2020b)提出对抗性的子词划分。对于字符级别
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（Character-level）的自然语言处理任务，一些工作提出对模型输入施加字符级别

的噪声，包括删除（deletion）、插入（insertion）、替换（substitution）、置换（swap）

(Belinkov等, 2018; Karpukhin等, 2019)以及对抗性字符替换 (Ebrahimi等, 2018)

等。另外，自然语言处理中的Mixup技术使用对样本进行了混合，也可以看作是

一种扰动，该技术被应用于数据增强或者多样性生成 (Guo等, 2020a; Li等, 2021;

Fang等, 2022)。

3.2.2 与扰动的影响相关的工作

在以往的工作中，扰动通常被视认为是一种负面因素，一些工作发现细微的

噪声会导致神经网络模型产生错误的结果。(Szegedy等, 2014)发现图像中不可

察觉的扰动会导致图像分类模型分类错误，Liang等 (2018)发现对文本输入添加

扰动会“欺骗”文本分类模型，Belinkov等 (2018)发现对源端句子添加微小的噪

声会导致机器翻译模型生成错误的译文，模型的性能会随着对输入的修改比例

增加而单调下降，这和本章的实验结果是一致的。Khayrallah等 (2018)和Briakou

等 (2021)发现把机器翻译的训练样本部分替换为噪声或者语义不同的文本会降

低模型训练的性能。

3.2.3 与预测差异相关的工作

输入中的变动带来的预测差异体现了模型输入和输出的关系，因此通常被

用于模型的行为分析。Zintgraf等 (2017)提出使用预测差异分析图像的局部区域

对图像分类模型决策的影响，Li等 (2019a)通过每次删除源端的一个词并计算目

标端标签的预测概率变化来分析神经机器翻译模型的词对齐关系。另外，Guo等

(2019)发现可以通过预测差异来探测对抗性样本，Liang等 (2021)提出将子模型

之间的预测差异作为正则项来约束模型参数学习的自由度。

3.3 研究背景

扰动正则化方法在训练过程中对模型输入添加扰动（细微的噪声）来提升模

型对噪声的鲁棒性。本节将介绍扰动正则化的主要类型以及对应的目标函数。

3.3.1 常用扰动类型

本节将介绍三种常见的扰动类型：括词删除（Word-Dropout，WD）、词替换

（Word-Replacement，WR）和对抗性扰动（Adversarial Perturbation, Adv）。
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• 词删除和词替换。对输入施加扰动的最简单的方法是直接改变原始输入

序列中的词，其中词删除和词替换是最常用的形式。由此产生的被扰动序列 �̂�是

从原始输入序列和噪声序列中采样的结果：

̂𝑥𝑖 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑥𝑖, with probability 1 - 𝛼,

𝑥𝑝
𝑖 , with probability 𝛼,

(3.1)

这里 0 < 𝛼 < 1是伯努利采样的超参，𝑥𝑝
𝑖 是噪声序列 𝑥𝑝的第 𝑖个词。需要注意的

是，对于词删除 (Gal等, 2016)来说，噪声序列 𝑥𝑝由零向量组成，而对于词替换

(Bengio等, 2015; Wu等, 2019)来说，噪声序列 𝑥𝑝是通过平均分布或者某个特定

的分布从词表中随机采样得到的。

• 对抗性扰动。对抗性扰动正则化认为能够最大化模型损失的单位扰动向

量是最有效的扰动。如同Miyato等 (2017)和 Sato等 (2019b)的定义，被扰动的

词向量可以通过如下计算得到：

̂𝐞𝑖 = 𝐞𝑖 + 𝜅 ̂𝐫𝑖, (3.2)

其中 𝐞𝑖 是 𝑥𝑖 原始的词向量，𝜅 是控制扰动向量大小的超参， ̂𝐫𝑖 是通过对模型损

失函数进行梯度下降获取的最强的单位扰动向量 (Goodfellow等, 2015)：

̂𝐫𝑖 = 𝐠𝑖
||𝐠𝑖||2

, 𝐠𝑖 = ∇𝐞𝑖ℒ(D,𝜽), (3.3)

这里 𝐠𝑖是损失函数相对于词向量 𝐞𝑖的梯度。

在大部分场景下，我们不仅可以对编码器的输入进行扰动，还可以以同样的

方式对解码器的输入进行扰动。需要注意的是，由于 Scheduled Sampling面向机

器翻译的曝光偏差问题，该方法的词替换扰动仅应用于解码器端。

3.3.2 损失函数

• 词删除和词替换。对于词删除和词替换来说，模型的训练目标是拟合被扰

动的训练样本：

ℒ = ℒ(D̂,𝜽) = − 1
D ∑

(X̂,Y)∈D̂
ℓ(X̂, Y,𝜽), (3.4)

这里 D̂被扰动后的数据集。

• 对抗性扰动。对于对抗性扰动来说，模型在训练时需要两次前向传播（For-

ward Propagation）和两次反向传播（Backward Propagation）。第一次前向传播计
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算出模型对原始样本的损失，第一次反向传播计算了模型相对于原始样本的梯

度，并计算出对抗性扰动；第二次前向传播使用了第一次反向传播计算出的对抗

性扰动，计算出模型对被扰动样本的损失，第二次反向传播计算了模型损失相对

于被扰动样本的梯度。最终，模型通过两次梯度回传，同时拟合原始样本和被扰

动样本：

ℒ = ℒ(D,𝜽) + 𝜆L(D̂,𝜽), (3.5)

这里 𝜆 是控制扰动正则化的超参。对于对抗性扰动，扰动被应用在词嵌入层

（Embedding Layer）而不是输入层（Input Layer）。

3.4 预测差异正则化

本节首先利用输入层噪声引起的预测差异分析了神经机器翻译模型对词级

别样本的拟合情况，其次提出将预测差异作为正则项来同时减轻模型的过拟合

和欠拟合。

3.4.1 基于预测差异的样本拟合分析

已有工作通常认为模型对标签的预测能力在受到噪声干扰后会下降，因此

扰动正则化方法被提出以增强模型对噪声的鲁棒性。然而噪声干扰下模型对标

签的预测概率并不一定会下降，这主要有以下三个原因：

• 模型的复杂性。神经网络模型拥有巨大数量的参数，可解释性较差，模型

的行为不一定符合人类逻辑。

• 扰动的复杂性。扰动的生成通常是随机的、不可控的，在这种情况下，扰

动不仅可能是噪声，还有可能是近义词或者同义词，这种情况下，模型的预测可

能不会受到负面影响。

• Dropout的影响。在实验中，模型的训练一般使用 Dropout技术以减轻模

型过拟合，这样噪声干扰前后的两轮计算使用了两个不同的子模型（SubModel），

模型对标签的预测概率受到随机子模型的影响，因此不一定会下降。

为了验证噪声干扰对模型预测能力的影响，本节对词级别标签的预测差异

进行了分析实验，这里预测差异被定义为模型在噪声干扰前后对词级别标签预
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测概率的变化 (Gu等, 2019; Li等, 2019a)：

Δ𝑝(𝑦𝑗) =𝑝(𝑦𝑗| ̂𝑦<𝑗 , X̂,𝜽)

− 𝑝(𝑦𝑗|𝑦<𝑗 , X,𝜽).
(3.6)

在测试集上，本章使用各种类型的扰动对模型的输入进行了干扰，并根据预测差

异把所有的词级别标签划分为两个子集合：预测概率上升的标签组成的正反馈

集合 S𝑝和预测概率下降的标签组成的负反馈集合 S𝑛。本章定量统计了两个集合

的数量比和平均概率变化以分析模型对不同类型扰动的反馈。

由于预测差异还受到参数 Dropout的影响，本章通过控制计算预测差异的两

轮前向传播的 Dropout掩码（Mask）相同或者不同，来具体分析 Dropout对预测

差异的影响。如果两轮的 Dropout掩码不同，原始输入的前向传播和被扰动输入

的前向传播分别使用了两个不同的子模型。如果两轮 Dropout掩码相同，预测差

异就排除了子模型差异的影响。

实验上，本章使用了在WMT16 En-De数据集上训练好的模型，在测试集上

进行了扰动实验，该测试集是WMT16到WMT20 5个测试集的整合。本章的分

析实验包含三种扰动类型：词删除、词替换和对抗性扰动。其中词删除和词替换

的概率是 0.05，所有的扰动都同时应用于编码器端和解码器端。

(a) (b)

图 3.1不同类型的扰动对词级别标签预测的影响

Figure 3.1 Influence of different perturbations on token-level label prediction

图3.1（a) 和图3.1（b) 分别展示了两个子集的数量比和平均预测概率变化。
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可以看到，扰动对词级别标签预测的负面影响是主要的，这个结论对各种类型的

扰动都成立。但值得注意的是，扰动的正面影响也是不容忽视的，对于词删除和

词替换，正反馈的标签比例甚至可以达到 30%-40%。如果加上参数 Dropout的影

响，扰动的正面影响还会继续增大。

本章将预测差异归结于模型对词级别样本的“相对过拟合”和“相对欠拟

合”。由于扰动是比重非常小的噪声，因此被扰动的样本仍然可以看作是好的样

本。在这个前提下，如果一个词级别的预测概率下降，说明模型对原始样本是

“相对过拟合”的，而预测概率上升则说明模型对原始样本是“相对欠拟合”的。

受到参数 Dropout的影响，这些拟合问题还反映了子模型对于原始样本的拟合偏

好，这也是需要避免的。

上文提到，已有扰动正则化方法的前提是扰动对模型预测只有负面影响，但

是本章的分析表明扰动还有可能提升模型对标签的预测能力。这意味着在某些

情况下，让模型去拟合被扰动样本是不必要的。

表 3.1对词删除扰动正则化进行选择性训练的实验结果

Table 3.1 BLEU (Papineni等, 2002) for selective training of word-dropout perturbation

En→Ro En→De

Transformer 33.4 32.55

only S𝑝 31.59 30.16

only S𝑛 34.57 33.73

S𝑝 and S𝑛 34.53 33.20

本章进一步对词删除扰动正则化进行了选择性训练，即每次只让一个集合

的标签去拟合被扰动的输入，而另一个集合去拟合原始的输入。如图3.1所示，只

对欠拟合子集合 S𝑝进行加噪训练，会降低模型的性能，而只对过拟合子集合 S𝑛

进行加噪训练的实验效果超过了已有扰动正则化方法无差别训练的做法。这说

明已有的扰动正则化方法受制于模型对训练数据的欠拟合。
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3.4.2 预测差异正则化

由于预测差异反映了模型对原始样本的“相对过拟合”和“相对欠拟合”，而

这两种情况都是我们希望避免的，因此本章提出直接把预测差异作为正则项:

ℓPD−R(X, Y,𝜽) = ℛ[P(∗|X, Y<,𝜽′), P(∗|X̂, Ŷ<,𝜽″)], (3.7)

其中ℛ[⋅]为两轮预测分布的距离，(X, Y)是数据集 D中的双语句对，∗表示目标

端的所有标签，P(∗|X, Y<,𝜽′)是条件于源端输入 X、目标端输入 Y<和子模型 𝜽′

的所有目标端标签的预测分布，P(∗|X̂, Ŷ<,𝜽″)是条件于源端被扰动输入 X̂、目标

端被扰动输入 Ŷ< 和子模型 𝜽″
的所有目标端标签的预测分布。正则化的损失是

对所有数据集样本的平均：

ℒPD−R(D,𝜽) = 1
D ∑

(X,Y)∈D
ℓPD−R(X, Y,𝜽). (3.8)

训练模型的总损失函数是交叉熵和正则项的加权和：

ℒ = ℒ(D,𝜽) + 𝛾ℒPD−R(D,𝜽), (3.9)

这里 𝛾 是控制正则化比重的超参。

在实验中，本章将 PD-R 应用在最简单的词删除扰动上，词删除的比例是

0.05，即公式 (3.1)中 𝛼 = 0.05。同时，本章将公式 (3.9)中的超参设置为 𝛾 = 1.0，

没有进行大规模的超参数搜索。公式 (3.7)中的 ℛ[⋅]具体实现为 L1 距离，其效

果在实验中比 KL距离稍好一些。

3.5 实验

本章在三个常用的WMT数据集对预测差异正则化（PD-R）进行了实验，并

把它和相关的对比方法进行了比较。

3.5.1 数据集

为了充分验证预测差异正则化（PD-R）的效果，本章在三个常用的WMT数

据集进行了实验，这三个数据集分别为小型的WMT16英文-罗马尼亚文数据集、

中型的WMT16英文-德文数据集和大型的WMT17中文-英文数据集。

• WMT16英文-罗马尼亚文数据集包含大约 60万行平行语料，由Moses工

具 (Koehn等, 2007b)进行 tokenize，词表进行了 4万次合并操作的 BPE (Sennrich
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等, 2016b)处理。本章分别使用 news-dev 2016和 news-test 2016作为验证集和测

试集。

• WMT16英文-德文数据集包含大约 450万行平行语料，词表进行了 3万

次合并操作的 BPE处理。测试时，本章对最后 5个模型（Epoch）进行了参数平

均的操作，并使用了从WMT 2016到WMT 2020的 5个测试集的平均 BLEU来

衡量模型的效果。

• WMT17中文-英文数据集包含超过 2000万行平行语料。其中英文数据使

用了Moses工具进行 tokenize，中文数据使用了斯坦福分词工具进行 tokenize。数

据集的词表进行了 3.2万次合并操作的 BPE处理。本章分别使用 newsdev2016和

newsdev2017作为验证集和测试集。

3.5.2 参数设置

为了公平地比较所有方法，本章在 Transformer (Vaswani等, 2017)模型上对

所有方法进行了复现。本章的实验都是在开源工具 Fairseq (Ott等, 2019)的基础

上进行的，使用了完全相同的实验配置和硬件设备。

本章的实验使用了 Transformer base的实验配置，编码器和解码器都是 6层，

模型维度为 512维，注意力机制使用了 8个头（Head），前馈网络为 2048维。所

有模型都使用了 4000个预热步（warm-up steps），初始学习率为 7𝑒−4，标签平滑

比重为 0.1，Adam的参数为 𝛽1 = 0.9、𝛽2 = 0.98和 𝜖 = 1𝑒−9(Vaswani等, 2017)。

对于小型的英罗数据集，Dropout概率为 0.2，对于中大型的英德和中英数据集，

Dropout概率为 0.1。所有的实验都是在 4块 GeForce RTX 3090图像处理器进行

的，批量训练的大小（Batch size）为 4096 × 8个 token。在测试时，柱搜索参数

（Beam Size）为 4，长度惩罚（Length Penalty）为 0.6。

对于英罗和英德数据集，本章共享了源端和目标端词表，词表大小均为

32768，在训练时使用了 TWWT (Press 等, 2017) 的设置，模型一共训练了 50

轮。对于中英数据集，中文和英文的词表大小分别为 44000和 33000，模型一共

训练了 30万步。

3.5.3 对比方法

为了对比，本章复现了四种具有代表性的扰动正则化方法以及最近发表的

R-Drop工作。
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• 词删除（Word-Drop）。词删除 (Gal等, 2016)将输入序列的词向量随机替

换为零向量，公式 (3.1)中 𝛼 = 0.05。

• 词替换（SSE-SE）。SSE-SE (Wu等, 2019)是一种词替换方法，它将模型

的输入词以一定概率随机替换为词表中的其它词，公式 (3.1)中 𝛼 = 0.01，扰动

序列是以平均分布采样得到的。

• Scheduled Sampling。Scheduled Sampling (Bengio等, 2015)是一种仅应用

于目标端的词替换方法，训练时输入词被随机替换为模型的预测词，替换概率 𝛼

遵循课程学习的策略：

𝛼𝑖 = 𝑘
𝑘 + exp(𝑖/𝑘) , (3.10)

这里 𝑖为训练步数，𝑘是依赖于模型收敛的超参，模型的实现是并行的 (Mihaylova

等, 2019; Duckworth等, 2019)。对于英罗、英德和中英数据集，本章分别设置超

参 𝑘 = (4590, 29350, 36150)，这里超参 𝑘的设置是为了保证模型的训练结束时 𝛼𝑖

衰减为 0.9。

• 对抗性扰动（AdvT）。对于对抗性扰动正则化，本章参考Sato等 (2019b)

设置公式 (3.2)中 𝜅 = 1，设置公式 (3.5)中 𝜆 = 1。

• R-Drop。R-Drop (Liang等, 2021)是一个在实现上和预测差异正则化非常

类似的方法，但是该方法的目的是减少子模型的差异，而本章方法的目的是减少

输入层扰动带来的预测差异以减少不恰当的拟合现象。由于子模型的差异也是

预测差异来源的一部分，因此 R-Drop可以看作是本章方法的一个部分。

3.5.4 实验结果

本章使用了 SacreBLEU (Post, 2018)对译文进行评测，各模型的实验结果如

表 3.2和表 3.3所示。本章分别在源端词删除、目标端词删除和两端词删除三种

配置上使用了预测差异正则化（PD-R）。除 Scheduled Sampling以外，所有扰动

方法都同时应用于源端和目标端。同时，本章还对词删除扰动正则化进行了选择

性训练（Selective Training, ST, only S𝑛）以便与 PD-R和普通的扰动正则化方法

进行对比。

实验结果表明已有的扰动正则化方法之间的效果差异很小，这与Takase 等

(2021b)的结果是一致的。R-Drop和选择性训练（ST）的效果都显著超过了已有的

扰动正则化方法。本章的方法 PD-R在所有数据集上都超过了已有的扰动正则化

方法和选择性训练（ST），并且在中小型数据集英罗和英德上显著超过了 R-Drop。
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表 3.2在WMT16英文-罗马尼亚文和WMT17中文-英文数据集上的实验结果

Table 3.2 Experimental results on WMT16 En-Ro and WMT17 Zh-En tasks

WMT2016 En→Ro WMT2017 Zn→En

2016 Δ 2017 Δ

Transformer (Vaswani等, 2017) 33.16 – 23.98 –

Word-Drop 34.13 + 0.97 24.20 + 0.22

SSE-SE (Wu等, 2019) 33.75 + 0.59 24.14 + 0.16

Scheduled Sampling (Bengio等, 2015) 33.62 + 0.46 23.74 – 0.24

AdvT (Sato等, 2019b) 33.65 + 0.49 24.17 + 0.19

R-Drop (Liang等, 2021) 34.14 + 0.96 25.08 + 1.10

Word-Drop + ST 34.24 + 1.08 24.37 + 0.39

Word-Drop (enc) + PD-R 34.22 + 1.06 24.98 + 1.00

Word-Drop (dec) + PD-R 34.57 + 1.41 24.76 + 0.78

Word-Drop (both) + PD-R 34.93 + 1.77 24.86 + 0.88

表 3.3在WMT16英文-德文数据集上的实验结果

Table 3.3 Experimental results on WMT16 En-De task

WMT2016 En→De

2016 2017 2018 2019 2020 AVG

Transformer 33.81 27.75 40.56 36.39 21.95 32.09

Word-Drop 34.14 28.00 41.07 38.04 22.62 32.77(+0.68)

SSE-SE (Wu等, 2019) 33.90 27.95 41.23 36.93 22.66 32.53(+0.44)

Scheduled Sampling 33.96 28.12 41.13 37.39 22.58 32.63(+0.54)

AdvT (Sato等, 2019b) 34.25 27.91 41.31 37.05 23.00 32.70(+0.61)

R-Drop (Liang等, 2021) 35.32 27.66 41.72 38.26 22.84 33.16(+1.07)

Word-Drop+ST 34.85 28.23 42.10 38.13 22.74 33.21(+1.12)

Word-Drop(enc)+PD-R 35.30 28.28 42.92 39.09 23.88 33.89(+1.80)

Word-Drop(dec)+PD-R 35.39 28.34 42.14 38.51 23.68 33.61(+1.52)

Word-Drop(both)+PD-R 35.17 28.23 42.20 38.74 23.61 33.59(+1.50)
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在 WMT16英德数据集上，PD-R相比基线模型取得了 1.80个 SacreBLEU的提

升，相比词删除扰动正则化取得了 1.12个 SacreBLEU的提升，相比 R-Drop取得

了 0.73个 SacreBLEU的提升。

在大型数据集WMT17中英上，PD-R的效果没有超过 R-Drop。本章认为该

现象的原因在于大型数据集的训练样本相对充足，因此数据层面的正则化效果

不够明显，而模型参数层面的正则化能够保持较好的效果。

图 3.2模型在不同长度的句子上的性能

Figure 3.2 Performance of models on sentences of different lengths

3.5.5 长句实验

长句通常包含更加复杂、少见的词组，长句翻译的曝光偏差也更加严重 (Ran-

zato等, 2016; Zhang等, 2019b)，因此在长句的性能体现了模型对于未知输入的

鲁棒性。

本节在WMT英德数据集上进行了实验。本节使用了由 5个测试集合并的测

试集，并把测试集按照句长划分为 7个子集。如图 3.2所示，PD-R在所有句长上

的表现均超过了普通的扰动正则化方法，并且随着句长增加，性能提升也更大，

这说明 PD-R能够更好地处理长句中的未知输入。
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3.5.6 噪声鲁棒性测试

图 3.3模型对词删除扰动的鲁棒性

Figure 3.3 Robustness of models to word-dropout perturbation

为了更好地衡量模型对扰动的鲁棒性，借鉴Michel 等 (2018) 和Moradi 等

(2021)，本节对各模型进行了噪声攻击实验。实验上，本节使用了源端的词删除

扰动对模型进行攻击。如图 3.3所示，PD-R和词删除扰动正则化比基线模型对

噪声的鲁棒性更强，这表明本章的加噪训练确实提升了模型对噪声的鲁棒性。

需要注意的是，本文在其他类型的噪声攻击实验表明，一个模型只有在训

练时对某种噪声进行正则化训练之后才会对该种噪声攻击体现出更强的鲁棒性，

因此与其它类型的扰动正则化方法的对比不是本分析实验的重点。

3.5.7 消融实验

消融实验的结果如表 3.4所示，实验表明预测差异正则化对相对过拟合样本

S𝑛 和相对欠拟合样本 S𝑝 都有效，甚至对 S𝑝 的效果更好。这表明本章的方法可

以较好地处理过拟合和欠拟合。

由于子模型的拟合偏好也是过拟合和欠拟合的来源之一，为了区分 Dropout

和词删除扰动各自对模型性能的贡献，本节分别设置两轮模型计算的 Dropout掩
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表 3.4预测差异正则化方法的消融实验

Table 3.4 Ablation study for PD-R

En→Ro En→De

Transformer 33.40 32.55

only S𝑝 34.83 34.22

only S𝑛 34.59 34.16

S𝑝 and S𝑛 35.11 34.50

only DP-diff 34.70 34.10

WD(enc) w/o DP-diff 33.97 33.97

WD(dec) w/o DP-diff 34.15 33.15

WD(both) w/o DP-diff 34.40 34.02

WD(enc) w/ DP-diff 34.63 34.50

WD(dec) w/ DP-diff 34.92 34.19

WD(both) w/ DP-diff 35.11 34.22

码不同或相同来区分两者的贡献。同时本节分别对源端和目标端进行了扰动实

验以区分源端扰动和目标端扰动的贡献。实验结果表明参数 Dropout和词删除扰

动都对预测差异正则化的性能提升产生了重要贡献，而两者一起使用的效果最

好。至于源端和目标端的差别，在小型数据集上，目标端的扰动正则化比源端更

加有效，但随着数据集的增加，源端的扰动正则化变得更加重要，这和主实验的

结果是一致的。

3.6 本章小结

神经机器翻译模型对噪声的鲁棒性很差，在输入中添加少量的噪声就会导

致模型的性能出现大幅度的下降。为此，研究者们提出扰动正则化方法，通过在

训练样本中添加噪声以提升模型对噪声的鲁棒性。扰动正则化方法的前提假设

是模型对原始样本的拟合程度总是高于对被扰动样本的拟合程度，但本章发现

该前提并不总是成立。本章利用模型在输入受到扰动前后对目标词的预测差异

分析了词级别样本的拟合情况，发现模型对相当一部分样本是相对欠拟合的，对

这部分样本进行扰动正则化训练会损害模型的性能。为了同时缓解模型的过拟
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合和欠拟合问题，本章提出预测差异正则化（PD-R），将输入层扰动引起的预测

差异作为正则项训练神经机器翻译模型。在WMT16英德数据集上，预测差异正

则化取得了 1.80个 SacreBLEU的提升，远远超过了已有的扰动正则化方法。分

析实验表明，本章的方法显著提升了模型的噪声鲁棒性和泛化性。
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第 4章 基于条件变分自编码器的标签平滑方法

4.1 引言

由于训练数据的相对稀缺和使用硬标签（Hard Label）作为拟合目标的训

练方式，神经机器翻译模型容易过拟合训练集中出现的标签而忽略其他可能正

确的标签。为了缓解神经网络模型对硬标签过度自信（Over Confident）的问题，

Szegedy等 (2016)首先提出使用平均分布对硬标签进行平滑，即使用硬标签与平

均分布的加权作为拟合目标训练模型。该方法简单有效，被广泛应用于包括神

经机器翻译的各种分类任务。然而，该方法将硬标签的概率平均分配给其它所

有类别，认为所有类别的可能性是相等的，这个先验假设显然是不合理的。例如

对于语言模型来说，给定前缀“美国总统访问”，硬标签为“中国”，在一个较好

的平滑标签中，“日本”、“韩国”、“英国”等国家词汇的概率应该明显高于“苹

果”、“天气”、“袭击”等不相关的词汇，而不是无差别地赋予所有词相同的概率。

另一种有效的标签平滑方法是知识蒸馏 (Hinton等, 2015)。知识蒸馏起初被

用于压缩模型，即使用训练好的大模型蒸馏小模型，从而在性能和效率之间取得

平衡。近年来，一些工作 (Yuan等, 2020; Zhang等, 2020)将知识蒸馏与标签平滑

联系起来，认为知识蒸馏实际上是一种优秀的标签平滑方法。作为知识蒸馏的一

种，自蒸馏 (Furlanello等, 2018)是使用训练好的相同结构、容量的模型来蒸馏重

新初始化的模型，该方法能够明显提升模型的性能，是一种简单有效的标签平滑

方法。但是，自蒸馏具有训练代价大、标签生成器过于臃肿的缺点，而已有的其

它标签平滑方法性能都比较有限。本章致力于寻找一种高性能、高效率的在线标

签平滑方法。

本章提出使用条件变分自编码器进行标签平滑。条件变分自编码器（Condi-

tional Variational Auto Encoder, CVAE）首先被提出用于给定条件下的图像生成

(Sohn等, 2015)，它能够将给定条件下的标签编码到一个和先验分布相近的后验

分布空间并重构出标签，因此具有生成新标签的能力。本章希望利用条件变分自

编码器建模给定源端和目标端输入的条件下词级别标签的隐变量分布，并从该

分布采样出新的标签用于神经机器翻译模型的标签平滑。

实现上，本章在神经机器翻译模型上添加了一个轻量的 CVAE模块，该模
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块与翻译模型同时训练，并实时生成平滑标签。本章在WMT16英罗和 NIST中

英数据集上对该模型进行了实验。本章的方法显著超过了已有的在线标签平滑

方法。相比离线的自蒸馏方法，本章的方法只需要 1.2倍左右的训练时间；相比

平均分布的标签平滑，本章的方法取得了 1.2 BLEU的提升。

4.2 相关工作

本章基于条件变分自编码器建立了一个标签平滑模型，主要涉及标签平滑

和变分自编码器的应用相关的工作。

4.2.1 标签平滑相关工作

Szegedy 等 (2016) 最早提出使用平均分布平滑硬标签以减轻模型对训练标

签过度自信的问题，该方法被广泛应用于各种分类任务，但所有类别概率相同的

假设显然是不符合实际场景的。针对该问题，研究者们陆续提出了一些改进方

法。Luo等 (2021)认为在没有根据的情况下把硬标签的概率分给其他标签是不

合理的，为此提出将硬标签的概率分给一个额外的虚假标签；Liu等 (2021)认为

应该按照与硬标签的相似度将概率分配给其它标签，提出基于类别相似度的标

签平滑方法并应用于图像分类任务；Zhang 等 (2021) 认为模型在训练过程中产

生的标签可以用于自身的标签平滑，提出将每轮训练中模型产生的属于同一标

签的预测分布的平均作为该标签在下轮训练的平滑标签，该方法在图像分类任

务取得显著效果。另外，一些工作 (Yuan等, 2020; Zhang等, 2020)认为知识蒸馏

是一种标签平滑方法，其之所以有效是因为老师模型为学生模型提供了较好的

平滑标签。除了以上工作，Xie等 (2016)提出随机干扰一些样本的标签以减轻模

型对已有标签的过拟合；Reed等 (2015)提出使用模型自身预测的分布或模型自

身预测的类别进行标签平滑；Dubey等 (2018)提出在类别映射中添加成对混淆

（Pairwise Confusion, PC）以减轻模型过拟合；Li等 (2020)提出使用两个神经网

络将图像和标签映射到隐空间并使用它们之间的随机距离对模型进行正则化。

4.2.2 变分自编码器相关工作

变分自编码器被广泛应用于图像样本的生成，在自然语言处理领域的应用

相对较少。Bowman等 (2015) 将变分自编码器引入语言模型来帮助循环神经网

络建立句级别全局信息，该模型比常规的自然语言模型的性能稍差，但是具备更
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强的文本生成能力；Miao等 (2016b)提出使用变分自编码器建立上下文信息并

在文档建模和有监督问答任务上取得显著的提升；Miao 等 (2016a) 使用变分自

编码器实现了文本压缩的多样性；Zhang 等 (2016) 将变分自编码器引入神经机

器翻译模型以帮助 RNNSearch建立全局信息。

4.3 研究背景

本节简要介绍变分自编码器和条件变分自编码器的基本原理。

4.3.1 变分自编码器

变分自编码器（Variational Auto Encoder, VAE）首先被提出用于图像生成

(Kingma等, 2014)，其主要目的是建立一个近似的后验分布 𝑞𝜙(𝑧|𝑦)，其训练目标

为最大化 log 𝑝𝜃(𝑦)：

log 𝑝𝜃(𝑦) ≥ ∫ log 𝑝(𝑦|𝑧)𝑝(𝑧)𝑑𝑧

= E𝑞𝜙(𝑧|𝑦)[log 𝑝(𝑦|𝑧)𝑝(𝑧)
𝑞(𝑧|𝑦) ]

= −KL(𝑞𝜙(𝑧|𝑦)||𝑝𝜃(𝑧)) + E𝑞𝜙(𝑧|𝑦) log 𝑝𝜃(𝑦|𝑧)

= ℒ(𝜃, 𝜙; 𝑦)

(4.1)

该目标函数也被称为 Evidence Lower Bound (ELBO)。

4.3.2 条件变分自编码器

条件变分自编码器（Conditional Variational Auto Encoder, CVAE）首先被提

出用于特定条件下的图像生成 (Sohn等, 2015)。条件变分自编码器是变分自编码

器在给定条件下的拓展，它的目标建立给定条件 𝑥下标签 𝑦的隐变量 𝑧的后验

分布（Posterior）𝑞𝜙(𝑧|𝑥, 𝑦)，其训练目标为最大化 log 𝑝𝜃(𝑦|𝑥)：

log 𝑝𝜃(𝑦|𝑥) ≥ ∫ log 𝑝(𝑦|𝑥, 𝑧)𝑝(𝑧|𝑥)𝑑𝑧

= −KL(𝑞𝜙(𝑧|𝑥, 𝑦)||𝑝𝜃(𝑧|𝑥)) + E𝑞𝜙(𝑧|𝑥,𝑦) log 𝑝𝜃(𝑦|𝑥, 𝑧)

= ℒ(𝜃, 𝜙; 𝑥, 𝑦)

(4.2)

对于机器翻译来说，给定条件为 (𝐱, 𝐲<𝐭)，标签为 𝑦𝑡，本章希望 CVAE为标签 𝑦𝑡

建立一个近似的隐变量分布 𝑞𝜙(𝑧|𝐱, 𝐲<𝐭)用于标签平滑。
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图 4.1 CVAE标签平滑模型的结构示意图

Figure 4.1 The Structure of CVAE label smoothing model

4.4 基于条件变分自编码器的标签平滑

本章希望利用条件变分自编码器建模给定条件下词级别标签的隐变量分布，

并从该分布采样出新的标签用于神经机器翻译模型的标签平滑。

如图4.1所示，本章在 Transformer 模型的基础上设计添加了一个 CVAE 模

块，该 CVAE模块分为先验部分和后验部分，分别建立了 CVAE的先验分布和

后验分布，本章设定两个分布均为高斯分布。其中，先验分布 𝑝𝜃 的方差和均值

由 Transformer解码器的输出 ℎ𝐱,𝐲<𝐭 经过得到 FFN网络和线性映射得到，而后验

分布 𝑞𝜙的均值和方差由 ℎ𝐱,𝐲<𝐭 和 𝑦𝑡经过 FFN网络和线性映射得到。本章利用重

参数化技巧从后验分布重构出标签 𝑦𝑡，并从先验分布生成标签用于神经机器翻

译模型的标签平滑。

4.4.1 建立先验分布

条件变分自编码器（CVAE）的先验分布建立在“条件”的基础上。对于机

器翻译任务来说，该条件是编码器的输入 X和解码器的输入 𝑦<𝑡。在实验中，本
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章使用解码器输出的隐状态 ℎ𝐱,𝐲<𝐭 作为条件建立条件变分自编码器模块的先验

分布。

为了增强 CVAE模块的学习能力，本章使用 Transformer模型中的前馈神经

网络对解码器输出的隐状态 ℎ𝐱,𝐲<𝐭 进行处理。在该层前馈神经网络中，本章使

用 tanh函数作为激活函数，并使用了残差连接（Residual Connection)和层规范

(Layer Normalization)的技术。在前馈神经网络的基础上，本章通过两个不同的

线性映射，分别得到先验分布的方差 𝜎𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟和均值 𝜇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟：

𝑐prior = layernorm(tanh(ℎ𝐱,𝐲<𝐭W1)W2 + ℎ𝐱,𝐲<𝐭 ), (4.3)

log 𝜎prior = 𝑐priorW𝜎1, (4.4)

𝜇prior = 𝑐prior𝑊𝜇1, (4.5)

其中 𝑐prior 是前馈神经网络的输出，W1 和 W2 是前馈神经网络的线性映射矩阵，

大小分别是 512 × 2048和 2048 × 512，W𝜎1和W𝜇1是两个大小为 512 × 512的线

性映射矩阵。

4.4.2 建立后验分布

条件变分自编码器的后验分布是由“条件”和“标签”共同建立的，对于机

器翻译任务来说，后验分布是基于模型的输入 X、𝑦<𝑡和标签 𝑦𝑡建立的。和先验

分布的建立方式类似，本章使用前馈神经网络和线性映射建立后验分布的方差

𝜎posterior 和均值 𝜇posterior。

首先，本章通过线性映射将 X、𝑦<𝑡、𝑦𝑡转化为 512维：

ℎposterior = [ℎ𝐱,𝐲<𝐭 ∶ 𝑦𝑡]W3, (4.6)

其中 [∶]表示将两个 512维的向量拼接成 1024维，W3是 1024 × 512的线性映射

矩阵，ℎposterior 是 512维的隐状态。在该基础上，本章建立后验分布：

𝑐posterior = layernorm(tanh(ℎ𝐱,𝐲<𝐭W3)W4 + ℎposterior), (4.7)

log 𝜎posterior = 𝑐posteriorW𝜎2, (4.8)

𝜇posterior = 𝑐posteriorW𝜇2, (4.9)

其中 𝑐posterior 是前馈神经网络的输出，W3 和 W4 是前馈神经网络的线性映射矩

阵，大小分别是 512 × 2048和 2048 × 512，W𝜎2 和W𝜇2 是两个大小为 512 × 512

的线性映射矩阵。
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4.4.3 条件变分自编码器的解码器

条件变分自编码器的隐变量需要通过解码器才能转化为对目标端词的预测

分布。对于从先验分布采样的随机变量 𝑧𝜃
𝑡，本章通过前馈神经网络和对词表的

线性映射建立预测分布：

𝑠𝑡 = layernorm(tanh(𝑧𝜃
𝑡 W5)W6 + 𝑧𝜃

𝑡 ), (4.10)

𝑝((𝑦𝑡|𝑧𝜃
𝑡 ) = softmax(WV𝑠T

𝑡 ), (4.11)

其中W5和W6是前馈神经网络的线性映射矩阵，大小分别是 512×2048和 2048×

512，𝑠𝑡 是条件变分自编码器输出的隐状态，WV 代表神经机器翻译模型的输出

层词向量参数矩阵，大小为 |V| × 512，V是目标端词表。

相似地，对于从后验分布采样的随机变量 𝑧𝜙
𝑡，其重构的预测分布为：

𝑠𝑡 = layernorm(tanh(𝑧𝜙
𝑡 W5)W6 + 𝑧𝜙

𝑡 ), (4.12)

𝑝((𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡, 𝑧𝜙
𝑡 ) = softmax(WV(𝑠𝑡 + ℎ𝐱,𝐲<𝐭 )

T), (4.13)

其中 ℎ𝐱,𝐲<𝐭 是 Transformer模型解码器的输出，作为自编码的条件。

4.4.4 损失函数

图4.1中顶部的橙色模块为模型的四个损失函数项。首先，条件变分自编码

器的损失函数由重构损失和先验后验之间的 KL距离组成（ELBO）：

ℒCVAE(X, Y) = −1
J

J+1

∑
𝑡=1

[log 𝑝(𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡, 𝑧𝜙
𝑡 )

−KL(𝑞𝜙(𝑧𝑡|X, 𝑦<𝑡, 𝑦𝑡)||𝑝𝜃(𝑧𝑡|X, 𝑦<𝑡)].

(4.14)

其中 J为目标句的句长，𝑧𝜙
𝑡 表示标签 𝑝(𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡, 𝑧𝜙

𝑡 )是由后验分布 𝑝𝜙 重参数化

采样得到的。

其次，CVAE通过先验分布重采样得到的预测分布，被实时地用于机器翻译

模型的标签平滑：

ℒMT(X, Y) = −1
J

J+1

∑
𝑡=1

[(1 − 𝛼) log 𝑝(𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡)

−𝛼KL(𝑝(𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡)||𝑝(𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡, 𝑧𝜃
𝑡 )],

(4.15)
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其中 𝛼是控制标签平滑比重的超参，𝑧𝜃
𝑡 表示标签 𝑝(𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡, 𝑧𝜃

𝑡 )是由先验分布 𝑝𝜃

重参数化采样得到的。由于该 KL项并不向 CVAE传递梯度，因此相当于标签平

滑。

最后，模型的总损失函数为机器翻译和 CVAE模型损失函数的加权和：

ℒ(X, Y) = (1 − 𝛽)ℒMT(X, Y) + 𝛽ℒCVAE(X, Y), (4.16)

其中 𝛽 是控制 NMT和 CVAE模型损失函数比重的超参。

4.4.5 重参数化技巧

在训练条件变分自编码器时，我们需要从后验分布中采样并重构出标签；在

生成平滑标签时，我们需要从先验分布采样并生成平滑标签。直接从隐变量分布

采样会导致梯度无法回传，为此研究者们提出了重参数化技巧（Reparameteriza-

tion trick）。具体而言，我们可以利用高斯分布的性质，先从标准的高斯分布采

样出随机变量，再使用均值和方差映射到对应的分布：

𝑥1 ∼ N(0, 1), (4.17)

𝑥2 ∼ N(0, 1), (4.18)

𝑧𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 = 𝜎𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟𝑥1 + 𝜇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟, (4.19)

𝑧𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 = 𝜎𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟𝑥2 + 𝜇𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟, (4.20)

其中 𝑧𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 ∼ N(𝜇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟, 𝜎𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟)和 𝑧𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 ∼ N(𝜇𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟, 𝜎𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟)分别是条件变分自

编码器先验分布和后验分布的随机变量。这样，随机隐变量 𝑧𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 和 𝑧𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 的

梯度可以通过分布的方差和均值继续回传。

4.4.6 缓解后验坍塌的门控机制

条件变分自编码的重构误差 log 𝑝(𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡, 𝑧𝜙
𝑡 ) 中包含自编码条件 (X, 𝑦<𝑡)。

由于神经机器翻译模型的拟合能力很强，重构误差可能会过于依赖条件 (X, 𝑦<𝑡)，

而忽略了对后验分布的学习，形成后验坍塌（Posterior Collapse）。为了缓解这个

问题，本章对公式 4.13添加了一个门控机制：

𝑝((𝑦𝑡|X, 𝑦<𝑡, 𝑧𝜙
𝑡 ) = softmax(WV(𝜆𝑠𝑡 + (1 − 𝜆)ℎ𝐱,𝐲<𝐭 )

T), (4.21)

其中 𝜆是控制条件信息和后验信息比重的超参数。
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4.5 实验

本章在两个常用的数据集对 CVAE标签平滑进行了实验，并把它和相关的

对比方法进行了比较。

4.5.1 数据集

本章分别在WMT16英罗和 NIST中英进行了实验。

• WMT16英文-罗马尼亚文数据集包含大约 60万行平行语料，由Moses工

具 (Koehn等, 2007b)进行 tokenize，词表进行了 4万次合并操作的 BPE (Sennrich

等, 2016b)处理。本章分别使用 news-dev 2016和 news-test 2016作为验证集和测

试集。

• NIST 中文-英文数据集包含 125 万行平行语料，其中英文数据使用了

Moses进行 tokenize，中文数据使用了斯坦福分词工具进行 tokenize。数据集的

词表经过了 3.2万次合并操作的 BPE处理。本章使用 mt02、mt03、mt04、mt05、

mt06、mt08数据集作为测试集。

4.5.2 参数设置

为了公平地比较所有方法，本章在 Transformer (Vaswani等, 2017)模型上对

所有方法进行了复现。本章的实验都是在开源工具 Fairseq (Ott等, 2019)的基础

上进行的，使用了完全相同的实验配置和硬件设备。

本章的实验使用了 Transformer base的实验配置，编码器和解码器都是 6层，

模型维度为 512 维，注意力机制使用了 8 个头（Head），前馈网络为 2048 维。

所有模型都使用了 4000个预热步（warm-up steps），初始学习率为 7𝑒−4，标签

平滑比重为 0.1，Dropout 概率为 0.1，Adam 的参数为 𝛽1 = 0.9、𝛽2 = 0.98 和

𝜖 = 1𝑒−9(Vaswani等, 2017)。所有的实验都是在 4块 GeForce RTX 3090图像处理

器进行的，批量训练的大小（Batch size）为 4096 × 8个 token。在测试时，柱搜

索参数（Beam Size）为 4，长度惩罚（Length Penalty）为 0.6。

对于英罗数据集，本章共享了源端和目标端词表，词表大小均为 32768，在

训练时使用了 TWWT (Press等, 2017)的设置，模型一共训练了 50轮。对于中英

数据集，中文和英文的词表大小分别为 40072和 29408，模型一共训练了 35轮。

对于超参数 𝛼 、𝛽 和 𝜆，英罗数据集的设置为 (𝛼 = 0.3, 𝛽 = 0.35, 𝜆 = 1)，中英数

据集的设置为 (𝛼 = 0.35, 𝛽 = 0.4, 𝜆 = 1)。
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4.5.3 对比方法

本章复现了四种在线的标签平滑方法和一种离线的标签平滑方法。“在线”

是指标签生成器是与机器翻译模型同时训练的，而“离线”是指标签生成器是单

独预训练。

• 虚假标签平滑（Fake Label）。虚假标签平滑 (Luo等, 2021)认为使用平均

分布进行标签平滑的做法虽然有效，但是其做法并不合理，因为词表中大多数

词与标签是不相关的。为此，作者提出一个替换性的方法，即降低硬标签的概

率，降低的概率值并不分给词表里的其他词，而是只分给了一个虚假标签（Fake

Label）。该标签只用于模型的标签平滑，不出现在数据集中。

• 类别相似度标签平滑（Class-Similarity Label, Simi Label）(Liu 等, 2021)。

类别相似度标签将分类任务中类别的相似性作为平滑标签，具体在机器翻译任

务上，本章使用类别特征向量的相似度来衡量类别相似度。

• 历史标签平滑（Epoch Label）(Zhang等, 2021)。该方法提出将每轮训练中

模型产生的属于同一标签的预测分布的平均，可以作为该标签在下轮训练的平

滑标签，因此该方法可以看作一种在线标签平滑方法。实验上，由于机器翻译的

标签数量比较庞大（3-4万），训练时需要维持并更新一个巨大的张量，因此训练

成本是基线模型的 8-9倍。

• 自蒸馏。本章复现了离线知识蒸馏（Offline-Distill）(Furlanello等, 2018)和

在线知识蒸馏（Onlline-Distill）(Yuan等, 2020)。离线自蒸馏是指先训练好一个

模型，然后再使用该模型蒸馏另一个从新训练的模型。在线自蒸馏是指使用模型

在当前训练步预测的标签作为平滑标签。

4.5.4 实验结果

各标签平滑方法在英罗数据集和中英数据集上的效果如图4.1和图4.2所示。

首先本章注意到，在线自蒸馏在机器翻译上几乎没有效果。另外，虚假标签平滑

（Fake-Label）、类别相似度标签平滑（Simi-Label）和历史标签平滑（Epoch-Label）

的提升并不明显，最高在 0.5 BLEU 左右。尤其是历史标签平滑，在训练时间、

空间成本都很高的情况下提升却很小。以上模型都属于在线标签平滑的范畴，它

们的提升都比较小，这体现了在线标签平滑的难度。

作为一种在线的标签平滑方法，CVAE在英罗数据集和中英数据集上都取得

53



基于模型正则化的神经机器翻译研究

表 4.1在WMT16英文-罗马尼亚文数据集上的实验结果

Table 4.1 Experimental results on WMT16 En-Ro task

WMT2016 En→Ro

2016 Δ time

Transformer 32.62 – 1.00x

Offline-Distill 34.72 +2.00 3.27𝐱

Onlline-Distill 33.69 + 0.07 1.00x

Fake-Label 32.73 + 0.11 1.00x

Simi-Label 33.24 + 0.62 1.07x

Epoch-Label 32.98 + 0.36 8.78x

CVAE-Label 32.83 +1.21 1.23𝐱

表 4.2在 NIST中文-英文数据集上的实验结果

Table 4.2 Experimental results on NIST Zh-En task

NIST Zh-En

mt02 mt03 mt04 mt05 mt06 mt08 Avg time

Transformer 45.31 44.13 45.82 43.9 43.72 34.9 42.96 1.00x

Offline-Distill 47.22 46.06 47.83 45.79 45.85 36.77 44.90 3.21𝐱

Online-Distill 45.54 44.01 45.96 44.21 43.65 34.95 43.05 1.00x

Fake-Label 45.46 44.21 45.99 44.55 43.80 34.33 43.06 1.00x

Simi-Label 45.45 43.89 46.06 44.55 44.41 35.28 43.27 1.07x

Epoch-Label 45.61 44.65 45.91 44.09 44.58 34.98 43.30 8.76x

CVAE-Label 45.67 45.82 46.65 46.30 45.16 35.36 44.16 1.22𝐱
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了 1.2 BLEU左右的提升，远远超过了已有的在线标签平滑方法。离线自蒸馏虽

然取得了 2个 BLEU左右的提升，但是却需要 3倍以上的训练时间和 2倍的参

数量。CVAE标签平滑方法作为一种轻量的在线的标签平滑方法，具有较小的训

练成本和显著的性能提升，在成本和性能之间取得了更好的平衡。

4.5.5 CVAE模块的训练情况

(a) (b)

图 4.2 NMT和 CVAE模块在测试集上的预测损失和预测准确率

Figure 4.2 Prediction loss and prediction accuracy of NMT and CVAEmodules on the test set.

CVAE模块生成的标签应该同时具备准确性和多样性，为了验证这一点，本

节在 NIST中英数据集上分析了 CVAE模块的训练情况。如图 4.2 (a)所示，在

训练过程中，CVAE模块在测试集上的重构损失始终高于神经机器翻译模型；图

4.2 (b)表明，CVAE模块在测试集的准确率和神经机器翻译模型不相上下。以上

两点说明 CVAE模块的对正确标签的预测准确率不亚于神经机器翻译模型，但

是对硬标签（Hard Label）过拟合程度要低于神经机器翻译模型，因此 CVAE模

块重采样的标签具有较高的准确率和较低的过拟合程度，能够满足标签平滑的

要求，这符合本章的设计目标。

4.5.6 先验分布和后验分布的消融实验

CVAE 模块学习了两个隐变量的分布，分别是先验分布和后验分布。按照

CVAE的惯例，平滑标签应当使用先验分布来生成，但后验分布生成的标签同样

55



基于模型正则化的神经机器翻译研究

表 4.3关于先验分布和后验分布的消融实验

Table 4.3 Ablation study about prior and post distribution

WMT2016 En→Ro

2016 Δ

Transformer 32.62 –

先验 32.83 +1.21

后验 33.81 + 1.19

先验 +后验 32.81 + 1.19

具备标签平滑的能力。为此，本节对两个分布进行了消融实验。如表 4.3所示，

使用 CVAE的先验分布和后验分布生成平滑标签的差异很小，本章认为这主要

有以下两个原因：（1）先验分布是通过神经网络建立的，而不是人为设定的固定

值，因此更容易拟合。（2）神经机器翻译模型的参数量很大，拟合能力很强，因

此能够将 CVAE损失函数中的 KL距离降低得很小，导致学习的先验分布和后

验分布之间的差异很小。

4.6 本章小结

由于训练数据的相对稀缺和使用硬标签（Hard Label）作为拟合目标的训练

方式，神经机器翻译模型容易过拟合训练集中出现的标签，而忽略其他可能正确

的标签。为此，Szegedy等 (2016)提出标签平滑方法，使用平均分布和硬标签的

加权训练模型，但其将硬标签的概率平均分配给所有其它标签的做法不符合真

实的语言场景。本章提出一种轻量、高效的在线标签平滑方法以缓解模型对训练

集标签过度自信的问题。本章利用条件变分自编码器能够基于给定条件将数据

标签编码到一个隐变量空间并重构出来的特点，为神经机器翻译设计了一个基

于条件变分自编码器的平滑标签生成器。该生成器能够学习给定源端和目标端

输入条件下的词级别标签的隐变量分布，并通过该分布实时采样隐变量并生成

新标签，用于神经机器翻译模型的在线标签平滑。实验上，条件变分自编码器模

块和神经机器翻译一起训练，具有轻量、高效、在线的特点，能够较好地缓解模

型对训练标签过度自信的问题。

在 NIST中文-英文数据集和WMT英文-罗马尼亚文数据集上，本章的方法
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取得了 1.20 BLEU 左右的提升，显著超过了已有的对比方法。分析实验表明，

CVAE模块能够生成具有较高准确率和较低自信度的标签，较好地满足了标签平

滑的需求。
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第 5章 总结与展望

5.1 总结

神经机器翻译模型具有很强的性能，但也存在容易过拟合的缺点，模型往往

在训练集上表现得很好，却在测试集上表现很差；另外，模型对噪声十分敏感，

在输入中添加微小的噪声会导致模型的性能出现大幅度的下降。为了缓解神经

机器翻译模型的过拟合问题，研究者们提出了一系列正则化方法，包括约束模型

词向量参数的词向量正则化方法、提高模型噪声鲁棒性的扰动正则化方法和优

化模型训练标签的标签平滑方法等。这些方法取得了显著的效果，但也分别存在

一些需要改进的问题。

为了进一步解决神经机器翻译模型的过拟合问题，本文针对词向量正则化、

扰动正则化和标签平滑三个研究内容，分别提出了以下三个方法：

（1）为了解决神经机器翻译模型词向量参数冗余度过高、语义特征较差的问

题，本文提出一种增强词向量语义相关性的正则化方法，该方法完全基于双语语

料的内在特征，适用于所有翻译方向且不依赖外部的知识指导。具体而言，机器

翻译的一个训练样本由一个源端句子和一个目标端句子组成，其中隐含了单语

言的词共现信息和双语言之间的词共现信息。基于这两种共现信息，本文提出

一个自编码的训练目标来同时促进词向量的单语相关性和对齐相关性。实现上，

本文借鉴 Skip-gram的思想，将平行句对看作一个整体的序列，让其中的每个词

预测序列中的其他词，从而使得频繁共现在平行句对的词学习到相近的词向量。

实验结果表明，语义相关正则化能够极大地增强词向量参数的语义特征并显著

提升神经机器翻译模型的性能。

（2）为了更好地提升模型对噪声的鲁棒性，本文对扰动正则化方法的工作原

理进行了分析和改进。扰动正则化方法的前提假设是模型对原始样本的拟合程

度总是高于对被扰动样本的拟合程度。本文利用模型在输入受到扰动前后对目

标词的预测差异分析了词级别样本的拟合情况，发现该前提并不总是成立，模型

对相当一部分训练样本是相对欠拟合的，对这部分样本进行扰动正则化训练会

损害模型的性能。为了同时缓解模型的过拟合和欠拟合问题，本文提出预测差

异正则化（PD-R），将输入扰动引起的预测差异作为正则项训练神经机器翻译模
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型。在常用的数据集上，本文的方法相比现有方法取得了显著的提升，进一步提

升了模型的泛化性能和对噪声的鲁棒性。

（3）为了解决神经机器翻译模型对训练标签过度自信的问题，本文提出了一

种轻量、高效的在线标签平滑方法。本文利用条件变分自编码器能够基于给定条

件将数据标签编码到一个隐变量空间并重构出来的特点，为神经机器翻译设计

了一个基于条件变分自编码器的平滑标签生成器。该生成器能够学习给定源端

和目标端输入条件下的词级别标签的隐变量分布，并通过该分布实时采样隐变

量并生成新标签，用于神经机器翻译模型的在线标签平滑。实验上，条件变分自

编码器能够和神经机器翻译一起训练，具有轻量、高效、在线的特点。实验结果

表明，本文的方法能够较好地缓解模型对训练标签过度自信的问题并提升模型

的翻译性能。

本文的三个正则化方法围绕过拟合问题，针对模型复杂度过高、训练数据稀

疏和训练目标不合理这三个引起过拟合的原因分别提出了对应的解决方案。其

中词向量正则化方法从参数层面入手，利用平行语料的词共现信息提升了词向

量参数的语义特征，约束了词向量参数的表达自由度；扰动正则化方法从数据层

面入手，通过加噪训练干扰了模型对训练数据的拟合，提升了模型在噪声数据上

的表现；标签平滑方法从标签层面入手，对模型的训练标签进行了平滑，缓解了

模型对训练标签的过度自信问题。在原理上，三个方法相互独立，解决的问题和

提出的方法没有重叠；在实验上，三个方法能够互补，在应用时可以叠加使用以

最大化地提高模型的性能。

5.2 展望

神经机器翻译和深度学习永远面临着数据稀缺和过拟合的问题，正则化方

法的研究也永远不会停息，当前方法以及本文提出的三个方法必然会在不远的

未来被新方法所超越。我很期待在未来随着人们对神经网络模型的认识不断深

入，研究者们能够推陈出新，提出更加简洁有效的正则化方法。
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