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摘 要

摘 要

机器翻译是指通过计算机将源语⾔句⼦翻译到与之语义等价的⽬标语⾔句

⼦的过程，是⾃然语⾔处理领域的⼀个重要研究⽅向。神经机器翻译仅使⽤神经

⽹络就能实现从源语⾔到⽬标语⾔的端到端翻译，其性能逐渐实现了对统计机

器翻译的超越，⽬前已成为机器翻译研究的主流范式。神经机器翻译模型⽬前主

要以⾃回归的⽅式对从源端到⽬标端的翻译概率进⾏建模，每⼀步的译⽂单词

的⽣成都依赖于之前的翻译结果，因此模型只能逐词⽣成译⽂，⽆法充分利⽤硬

件的并⾏计算能⼒，导致模型的解码速度较慢。

⾮⾃回归神经机器翻译是⼀种新兴的翻译模型，它对⽬标端的概率分布做

了条件独⽴性假设，仅依赖于源端⽂本来⽣成所有译⽂单词，因此能并⾏⽣成整

句译⽂，在解码速度上相较于⾃回归模型有显著优势。然⽽，在实际应⽤中，⾮

⾃回归模型的性能与⾃回归模型有较⼤差距，具体表现为译⽂中包含较多的重

复词，并会遗漏原⽂中的⼀些信息。造成这种性能差距的主要原因为极⼤似然估

计的训练⽬标与⾮⾃回归模型表达能⼒的不匹配。类似于多数⽣成模型，⾮⾃回

归模型也采⽤极⼤似然估计的⽅式进⾏训练，希望模型能够拟合训练数据的分

布。然⽽，机器翻译任务并不满⾜条件独⽴性假设，同⼀原⽂可能存在多种正确

的译⽂，译⽂的前后词之间存在较强的依赖关系，⽽这种⽬标端依赖恰好是⾮⾃

回归模型表达能⼒缺失的部分。因此，⾮⾃回归模型在理论上⽆法通过参数估计

拟合机器翻译训练数据的分布，这导致极⼤似然估计⽆法使模型学习到正确的

翻译⽅式。针对这⼀挑战，本⽂不局限于极⼤似然估计的训练范式，从不同⾓度

改进⾮⾃回归神经机器翻译模型的训练⽅法，详细研究内容如下：

1. 基于强化学习的序列级训练⽅法
针对词级交叉熵损失不准确的问题，本⽂提出基于强化学习的序列级训练

⽅法，在序列层⾯上训练⾮⾃回归模型。⾮⾃回归模型⽆法通过极⼤似然估计学

习到正确的翻译⽅式，这在实践上表现为基于极⼤似然估计的词级交叉熵损失

独⽴评估每个位置的翻译质量，忽略了译⽂前后间的依赖关系，导致⾮⾃回归

模型关注译⽂的局部正确性⽽忽略了整体翻译质量。对此，⼀个直接的改进思

路是从整体评估模型的输出结果，令⾮⾃回归模型直接优化序列级的评估指标。

本⽂指出了⾮⾃回归模型在训练⽬标上的缺陷，提出了基于强化学习的序列级

训练⽅法，并针对⾮⾃回归模型改进强化学习算法来降低梯度估计的⽅差。实验

结果表明，序列级训练能显著改善⾮⾃回归模型的翻译质量，使其在性能接近⾃

回归模型的同时仍能保持着相对⾃回归模型⼗倍以上的解码加速。

2. 基于 n元组匹配的训练⽅法
针对强化学习⽅法误差较⾼的问题，本⽂提出基于 n 元组匹配来设计的训

练⽬标，能够⾼效、准确地训练⾮⾃回归模型。机器翻译的评估指标主要基于 n
元组的匹配准确率来评估模型的翻译质量。因此，若能直接基于 n 元组的匹配来
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设计训练⽬标，就能更准确、⾼效地训练⾮⾃回归模型。本⽂将这类训练⽬标形

式化为最⼩化 n 元组词袋间的距离，并针对⾮⾃回归模型设计了优化其⼀阶距

离的⾼效算法。进⼀步地，本⽂将 n 元组匹配⽅法扩展到了基于 CTC 的⾮⾃回

归模型架构中，针对模型只能建模单调对齐的局限性，基于 n 元组匹配建模模型

输出与参考译⽂的⾮单调对齐。在基于 n 元组匹配的训练⽬标优化下，⾮⾃回归

模型能够达到与⾃回归模型相似的性能⽔平。

3. 基于动态参考译⽂的训练⽅法

针对参考译⽂可能与模型输出不匹配的问题，本⽂提出基于动态参考译⽂
的训练⽅法，将参考译⽂动态调整为合适的形式来训练模型。在⾮⾃回归模型的

训练中，当模型没有按照参考译⽂的形式输出结果时，交叉熵损失就⽆法正确地

评估模型输出的好坏。本⽂提出了基于动态参考译⽂的解决⽅案，不再使⽤静

态的参考译⽂，⽽是将参考译⽂动态调整为合适的形式来训练模型。动态调整

后的参考译⽂应既能保持⾃⾝的正确性，又与模型的输出相匹配。本⽂将其建

模为对参考译⽂的优化问题，并给出了基于多样蒸馏和改写器的两种优化⽅法。

实验结果表明，动态参考译⽂⽅法能有效地与损失函数⽅⾯的改进结合，使⾮⾃

回归模型达到甚⾄超越⾃回归模型的翻译质量。

关键词：神经机器翻译，⾮⾃回归，序列级训练，n 元组匹配，动态参考译⽂
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Abstract

Abstract

Machine translation refers to the process of translating source language sentences
into semantically equivalent target language sentences through the use of computers. It
is an important research direction in the field of natural language processing. Neural
machine translation enables end-to-end translation from source to target language solely
using neural networks, which has gradually surpassed statistical machine translation
in terms of translation performance and has now become the dominant paradigm in
machine translation research. Neural machine translation models mainly represent
the translation probability from source to target in an autoregressive way, where the
translation probability at each step depends on the previous translation results. As a
result, the model can only generate target words step by step and is unable to fully utilize
the hardware’s parallel computing capability, leading to a large inference latency.

Non-autoregressive neural machine translation is a novel kind of translation mod-
els that assume conditional independence of the target-side distribution. This leads to
the parallel generation of the entire translation and results in a significant advantage
in terms of decoding speed compared to autoregressive models. However, in practical
applications, there is a large performance gap between non-autoregressive and autore-
gressive models, specifically manifested in over-translation and under-translation errors
in the model output. The major reason of this performance gap is the mismatch between
the training method of maximum likelihood estimation and the representation power of
non-autoregressive models. Like most generative models, non-autoregressive models
also employ the maximum likelihood estimation method for the training, with the under-
lying goal of fitting the distribution of the training data. However, the task of machine
translation does not satisfy the conditional independence assumption. As a source sen-
tence may have multiple correct translations, there is a strong sequential dependency
in the target sentence, which is beyond the representation power of non-autoregressive
models. Therefore, in machine translation, non-autoregressive models are theoretically
unable to fit the distribution of training data through parameter estimation, so they are
unable to correctly learn to translate through maximum likelihood estimation. In re-
sponse to this challenge, this thesis is not limited to the training paradigm of maximum
likelihood estimation and improves the training methods of non-autoregressive neural
machine translation models from different perspectives. The detailed research content
is as follows:

1. Sequence-Level Training Methods based on Reinforcement Learning

To address the issue of inaccurate word-level cross-entropy loss, this thesis
proposes a sequence-level training method based on reinforcement learning to train

III



⾮⾃回归神经机器翻译的训练⽅法研究

non-autoregressive models at the sequence level. Non-autoregressive models cannot
correctly learn to translate through maximum likelihood estimation. It is practically
demonstrated as the inaccuracy of the word-level cross-entropy loss based on maximum
likelihood estimation, which independently evaluates the translation quality of each
step and ignores the dependency between target words. As a result, non-autoregressive
models only focus on local correctness and neglect the overall quality of the translation.
To address this issue, a straightforward solution is to evaluate the model output as
a whole and directly train non-autoregressive models with sequence-level evaluation
metrics. This thesis points out the defects of non-autoregressive models in the training
and proposes a sequence-level training solution based on reinforcement learning. The
reinforcement learning algorithm is customized for non-autoregressive models to reduce
the variance of gradient estimation. Experimental results show that sequence-level
training significantly improves the translation quality of non-autoregressive models,
reducing the performance gap with autoregressive models while still maintaining a
decoding acceleration of over ten times.

2. Training Methods based on N-Gram Matching

To address the issue of high variance in reinforcement learning, this thesis
proposes training objectives designed based on n-gram matching, which enables
efficient and accurate training of non-autoregressive models. Evaluation metrics
for machine translation mainly assess the accuracy of n-gram matching to evaluate
the translation quality. Therefore, directly designing loss functions based on n-gram
matching can enable more accurate and efficient training of non-autoregressive models.
This thesis formalizes these training objectives as minimizing the distance between
bag-of-ngrams and proposes an efficient algorithm to minimize the first-order distance
of bag-of-ngrams for non-autoregressive models. Furthermore, this thesis extends n-
gram matching to CTC-based model architecture to model non-monotonic alignments
between the model output and reference, which overcomes the limitation that CTC only
considers monotonic alignments. With the optimization of n-gram level training objec-
tives, non-autoregressive models can achieve comparable performance to autoregressive
models.

3. Training Methods based on Dynamic Reference

To address the issue of mismatch between model output and reference, this
thesis proposes training methods based on dynamic reference, which dynamically
adapted the reference to an appropriate form for training the model. In the training
of non-autoregressive models, the model output will not be correctly evaluated by the
cross-entropy loss if it does not follow the format of the reference. This thesis presents
a solution based on dynamic reference, which does not use the static reference but dy-
namically adapted the reference for the training. The dynamic reference should match
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Abstract

the model output while keeping the original semantics of the reference. This thesis rep-
resents it as an optimization problem for the reference, and gives two solutions based on
diverse distillation and rephraser. Experimental results show that the dynamic reference
can effectively work together with improved loss functions and help non-autoregressive
models achieve the same and even better translation quality than autoregressive models.

Key Words: Neural Machine Translation, Non-Autoregressive, Sequence-Level Train-
ing, N-Gram Matching, Dynamic Reference
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1.1 研究背景

翻译是连接不同⽂化和语⾔的桥梁，能够帮助⼈们跨越语⾔和⽂化障碍，促

进跨国贸易、国际合作和⽂化交流。随着全球化的不断发展，越来越多的⼈需要

进⾏跨语⾔的交流和合作，⼈⼯翻译已经⽆法满⾜⽇益增长的翻译需求。借助计

算机将⼀种语⾔转换为与之语义等价的另⼀种语⾔的过程被称为机器翻译，它

是⾃然语⾔处理领域中的⼀个重要研究课题，能使跨语⾔交流变得更加便捷和

⾼效，⾃计算机诞⽣以来就受到研究者们的⼴泛关注。使⽤计算机进⾏翻译的思

想可以追溯到 20 世纪 30 年代。当时，法国科学家 Georges Artsrouni 提出使⽤机

器来进⾏翻译的想法，苏联科学家 Peter Troyanskii 设计了把⼀种语⾔翻译为另

⼀种语⾔的机器，但这些想法受技术⽔平限制均没有成功。1946 年，第⼀台通

⽤计算机 ENIAC 在美国诞⽣，随后信息论先驱 Warren Weaver 于 1949 年在《翻

译备忘录》[2] 中正式提出机器翻译的概念，机器翻译研究从此开始蓬勃发展。

在机器翻译研究初期，⼈们通常采⽤基于规则的翻译⽅法，基于词典和⼿⼯

书写的翻译规则来将原⽂替换成⽬标语⾔的对应译⽂。这种⽅式可以较好地保

持原⽂结构，产⽣的译⽂与原⽂关系密切，在格式较固定的句⼦上有较⾼的翻译

精度。然⽽，在⼜语等⾮规范的语⾔场景中，基于规则的⽅法难以覆盖所有的翻

译现象，并且容易出现不同规则之间的冲突，系统健壮性差。1990 年，IBM 的

P.F.Brown 等⼈在《计算语⾔学》期刊上发表了论⽂《统计机器翻译⽅法》[3]，将

机器翻译建模为⼀种概率模型，并通过统计⽅法利⽤⼤规模的平⾏语料来优化

模型。1993 年，IBM 的研究⼈员进⼀步提出了基于噪声信道模型的 5 种 IBM 模

型 [4]，奠定了统计机器翻译的理论基础，使其逐渐成为机器翻译的主流⽅法。虽

然不再需要⼿⼯书写规则，但统计机器翻译的模型仍⽐较复杂，包含多个⼦模

块，每个模块的错误都会影响最终的翻译质量。

进⼊ 21 世纪，随着计算机算⼒的发展，深度学习的⽅法逐渐成熟，并开始

被应⽤在⾃然语⾔处理领域。2014 年，Cho 等 [5] 提出了基于循环神经⽹络的编

码器-解码器框架，将机器翻译建模为序列到序列的转换问题，并将其集成到统

计机器翻译模型中。随后，Sutskever 等 [6] 进⼀步引⼊多层长-短时记忆⽹络进⾏

编码、解码，仅使⽤神经⽹络进⾏端到端的机器翻译。同年，Bahdanau 等 [7] 在

编码器-解码器的框架中引⼊注意⼒机制，使模型在解码时能注意到源端对应词

的信息，显著提升了模型的性能，引发了研究者们对神经机器翻译的⼴泛关注。

2017 年，Vaswani 等 [1] 提出了完全基于注意⼒机制的 Transformer 模型，不仅提

⾼了模型的训练效率，还将神经机器翻译的性能提升到了⼀个新的台阶。相⽐于

统计机器翻译，神经机器翻译具有模型上的简洁性和性能上的优越性，因此迅速

成为了学术研究和⼯业应⽤的主流范式。

神经机器翻译（Neural Machine Translation，NMT）相较于基于规则和统计
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的⽅法具有更好的翻译性能，但其代价是需要基于深度神经⽹络做⼤量的计算。

基于规则和统计的模型只需要使⽤ CPU 就能满⾜训练和测试的计算需求，⽽神

经机器翻译模型需要依赖 GPU 等设备进⾏⼤规模的并⾏计算。⽬前，神经机器

翻译模型主要是以⾃回归的⽅式对从源端到⽬标端的翻译概率进⾏建模，每⼀

步的译⽂单词⽣成都依赖于之前的翻译结果。因此，模型在解码时只能逐词⽣成

译⽂，⽆法充分利⽤硬件的并⾏计算能⼒，导致模型的解码速度较慢，尤其是在

⽣成长句时具有较⾼的延迟。这⼀缺陷使得神经机器翻译模型在解码时需要消

耗较多的计算资源，并且影响了它在需要模型快速响应的实时翻译场景下的应

⽤效果。

随着 Vaswani 等 [1] 提出的 Transformer 结构使模型能够在序列层⾯上并⾏

训练，模型的并⾏解码能⼒也开始受到研究者们的关注。2017 年末，Gu 等 [8]

提出⾮⾃回归神经机器翻译模型（Non-Autoregressive Neural Machine Translation，
NAT），它对⽬标端的概率分布做了条件独⽴性假设，仅依赖于源端⽂本来独⽴

地⽣成所有译⽂单词。因此，⾮⾃回归模型在解码时能并⾏⽣成整句译⽂，在解

码速度上相较于⾃回归模型有显著优势。然⽽，⾮⾃回归模型的翻译质量与⾃回

归模型有较⼤差距，⽣成的译⽂类似于多种翻译结果的混合，其中包含较多的重

复词，并会遗漏原⽂中的⼀些信息，这使得⾮⾃回归模型难以被投⼊到实际应⽤

中。

Gu 等 [8] 将⾮⾃回归模型在机器翻译任务上性能较差的现象归因为多峰性问

题，即同⼀原⽂可能存在多种正确的译⽂，译⽂的前后词之间存在较强的依赖关

系，⽽这种⽬标端依赖恰好是⾮⾃回归模型表达能⼒缺失的部分。因此，多峰性

问题使得⾮⾃回归模型在理论上⽆法通过参数估计拟合机器翻译训练数据的分

布，造成了极⼤似然估计的训练⽬标与⾮⾃回归模型表达能⼒的不匹配，导致模

型⽆法通过极⼤似然估计学习到正确的翻译⽅式。针对这⼀挑战，本⽂不局限于

极⼤似然估计的训练范式，从不同⾓度改进⾮⾃回归神经机器翻译模型的训练

⽬标，旨在降低⾮⾃回归模型的学习难度，使⾮⾃回归模型在保持解码速度优势

的同时达到甚⾄超越⾃回归模型的翻译质量。

1.2 研究现状

本⽂的研究对象为⾮⾃回归神经机器翻译模型，本节将会对相关研究现状

进⾏介绍，包括神经机器翻译模型的主流结构、⾮⾃回归神经机器翻译模型的实

现⽅式以及其⾯临的多峰性问题。

1.2.1 神经机器翻译

神经机器翻译模型使⽤神经⽹络来学习源语⾔和⽬标语⾔之间的语义映射

关系，相较于基于规则和统计的⽅法具有更好的翻译性能，⽬前已成为机器翻译

的主流⽅法。神经机器翻译模型通常采⽤编码器-解码器框架，编码器⽹络将源

句编码为向量表⽰，解码器⽹络再从源端编码的表⽰中解码出⽬标端句⼦。⽬

4



第 1 章 引⾔

前，神经机器翻译模型主要是以⾃回归的⽅式对从源端到⽬标端的翻译概率进

⾏建模。给定源端输⼊序列 X 与⽬标端译⽂ Y = {y1, y2, ..., yT }，⾃回归神经机

器翻译模型将翻译概率链式分解，按下式进⾏建模：

p(Y |X, θ) =
T∏
t=1

p(yt |X, y<t, θ). (1-1)

神经机器翻译模型通常采⽤极⼤似然估计的⽅式进⾏训练，损失函数如下所⽰：

L(θ) =
T∑
t=1

log(p(yt |X, y<t, θ)). (1-2)

在解码时，⾃回归神经机器翻译模型通常采⽤贪⼼搜索（Greedy Search）或束搜

索（Beam Search）算法来⽣成译⽂，贪⼼搜索在每个时间步选择概率最⾼的单

词作为预测结果，束搜索算法则是维护⼀个⼤⼩为 k 的集束来保存候选的译⽂

前缀，并在解码过程中根据翻译概率⼤⼩动态更新集束中的候选译⽂。受限于⾃

回归的概率建模机制，这类解码⽅法每次均只能⽣成⼀个词，⽣成长度为 T 的

译⽂就需要⾄少运⾏ T 次解码器，因此在⽣成长句时具有较⾼的延迟。

在编码器-解码器框架下，两种主要的神经机器翻译模型架构分别为RNNSearch [7]

和 Transformer [1]。基于循环神经⽹络和注意⼒机制的 RNNSearch 模型在很长⼀

段时间内都是神经机器翻译的主流模型。该模型引⼊了注意⼒机制，使得解码器

在每个解码时间步都可以将注意⼒集中在源端最相关的⼏个词语上，从中获取

有效的信息来预测当前译⽂词。注意⼒机制解决了信息在循环神经⽹络的长距

离传输中容易被丢失、遗忘的问题，使模型能更好地处理长距离的依赖关系。

RNNSearch 模型使⽤双向门控循环单元（GRU）将源语句编码为⼀组稠密

的语义向量。假设输⼊序列为 X = {x1, x2, ..., xL}，则编码器的输出如下式所⽰：

→
hi =

→
GRU(xi,

→
hi−1),

←
hi =

←
GRU(xi,

←
hi+1), hi = [

→
hi,
←
hi]. (1-3)

模型的解码器由前向门控循环单元和注意⼒模块组成。在时间步 j 时，先计算解

码器隐状态 sj−1 对源端每个状态 hi 的注意⼒，再根据注意⼒对源端隐状态加权

求和，得到注意⼒机制的输出 aj：

ei j = vTa tanh(Wasj−1 + Uahi), αi j =
exp(ei j)∑L

i′=1 exp(ei′ j)
, aj =

L∑
i=1

αi jhi . (1-4)

其中，va、Wa、Ua 为模型参数。随后，前向门控单元将解码器输⼊ yj−1、隐状

态 sj−1、注意⼒输出 aj 作为输⼊来计算当前步的隐状态：

sj = GRU(yj−1, sj−1, aj). (1-5)

最后，模型根据隐状态 sj、解码器输⼊ yj−1、注意⼒输出 aj 来计算当前步的概

率分布：

p(yj |X, y< j, θ) ∝ exp(Wyj · g(sj, yj−1, aj)), (1-6)
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其中，g 为基于前馈神经⽹络的⾮线性映射，Wyj 为输出层中对应词 yj 的参数。

基于循环神经⽹络的 RNNSearch 模型的主要缺陷为训练效率较低：由于循

环神经⽹络的限制，不同时间步的隐状态之间存在顺序依赖关系，导致模型⽆

法在序列层⾯上实现并⾏化，在训练时对 GPU 算⼒的利⽤程度较低。2017 年，

Vaswani 等 [1] 提出了完全基于注意⼒机制的 Transformer 模型，摒弃了序列建模

中的循环结构，使模型能够在序列层⾯上并⾏训练，模型的训练效率得以⼤幅提

升。Transformer 的模型架构如图1-1所⽰。

图 1-1 Transformer模型架构，图⽚引⽤⾃ Vaswani等 [1]。

Figure 1-1 The model architecture of Transformer. The figure is cited from Vaswani等 [1].

Transformer 模型的并⾏特性导致其没有对序列顺序的显式利⽤，因此模型

需要引⼊位置编码，以表⽰序列中不同词的位置关系：

PE(pos,2i) = sin(pos/100002i/dmodel),

PE(pos,2i+1) = cos(pos/100002i/dmodel),
(1-7)

其中，pos 表⽰词在句⼦中的位置，dmodel 表⽰模型的维度。模型编码器的输⼊

为词嵌⼊与位置编码的加和。编码器由 n 个结构相同的层组成，每层主要包含多

头⾃注意⼒和前馈神经⽹络两个模块。多头⾃注意⼒模块以点乘注意⼒为基础，

将注意⼒建模为三个序列输⼊ Q、K、V 的运算，如下式所⽰：

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

√
dk

)V, (1-8)
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其中，dk 为输⼊ K 的维度。在编码器的⾃注意⼒模块中，令模块输⼊同时作为

Q、K、V，即输⼊序列对⾃⾝做注意⼒运算。此外，作者还提出多头注意⼒的机

制，即将注意⼒模块的输⼊均匀地分成多份，每份独⽴地进⾏注意⼒运算，最后

将不同头的输出合并。在经过⾃注意⼒计算后，再⽤包含⼀个隐层的前馈神经⽹

络对模块输⼊做变换，如下式所⽰：

FFN(x) = max(0, xW1 + b1)W2 + b2. (1-9)

Transformer 的解码器架构与编码器类似，主要不同点为解码器额外包含⼀

个交叉注意⼒模块，令解码器可以将注意⼒集中在源端最相关的⼏个词语上。在

交叉注意⼒模块中，模块的输⼊作为式1-8中的 Q，编码器的输出作为式1-8中的

K 和 V，进⾏解码器与编码器之间的注意⼒运算。另外，由于译⽂在解码时是单

向⽣成的，前⾯的解码时间步⽆法看到后⾯的译⽂，所以解码器的⾃注意⼒模块

引⼊了⼀个对⾓的掩码矩阵，使从前往后的注意⼒⼤⼩被固定为 0。解码器的输

出最终被映射到词表⼤⼩，通过 softmax 层计算译⽂的概率 p(yj |X, y< j, θ)。除上

述主要模块，Transformer 模型中还应⽤了残差连接 [9]、层归⼀化 [10] 等技术来辅

助模型训练。

1.2.2 ⾮⾃回归神经机器翻译

随着 Vaswani 等 [1] 提出的 Transformer 使模型能够在序列层⾯上实现并⾏训

练，模型的并⾏解码能⼒也开始受到研究者们的关注。Gu等 [8] 提出⾮⾃回归神经

机器翻译模型，对译⽂中所有词的⽣成进⾏独⽴的概率建模，并基于 Transformer
实现了译⽂的并⾏解码，显著提升了模型的翻译速度。⾮⾃回归 Transformer 的

模型架构如图1-2所⽰。

给定源端输⼊序列 X 与⽬标端译⽂ Y = {y1, y2, ..., yT }，⾮⾃回归模型将从

X 到 Y 的翻译概率建模为：

p(Y |X, θ) =
T∏
t=1

pt(yt |X, θ), (1-10)

其中，θ 表⽰模型的参数，pt(yt |X, θ) 表⽰模型在位置 t 对⽬标端单词 yt 的翻译

概率。基础的⾮⾃回归模型同样使⽤词级别的交叉熵损失函数训练模型：

L(θ) =
T∑
t=1

log(pt(yt |X, θ)). (1-11)

基础的⾮⾃回归 Transformer 模型与⾃回归 Transformer 模型的架构基本相

同，仅存在⼏处差异。由于⾮⾃回归模型在预测 yt 时不依赖于其他⽬标端单词，

因此不能像⾃回归模型⼀样将⽬标端翻译历史作为解码器输⼊。对此，最简单的

应对⽅法是给解码器输⼊⼀串空字符，Gu 等 [8] 也提出了两种基于拷贝的⽅法。

第⼀种⽅法是平均拷贝，即将源端输⼊的词嵌⼊均匀地拷贝到⽬标端，作为解码
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图 1-2⾮⾃回归 Transformer模型架构。

Figure 1-2 The model architecture of non-autoregressive Transformer.

器的输⼊。第⼆种⽅法是基于繁衍率的拷贝，繁衍率即源端单词对应⽬标端译⽂

单词的数⽬，模型先获取每个源端单词的繁衍率，再根据繁衍率将每个源端单词

拷贝指定次数到⽬标端。另外，由于解码器的输⼊不包含⽬标端译⽂信息，所以

也不需要在⾃注意⼒模块引⼊对⾓的掩码矩阵。

基础的⾮⾃回归模型需要预先知道译⽂的长度，再去⽣成指定长度的译⽂。

因此，模型还包含⼀个长度预测模块，以模型对源端句⼦的编码结果作为输⼊，

通过前馈神经⽹络的计算预测译⽂长度。在训练时，模型使⽤参考译⽂的长度进

⾏解码，并⽤其训练长度预测模块。在测试时，模型先预测出译⽂长度，再使⽤

argmax 解码⽅法得到概率最⾼的译⽂：

ŷt = argmaxyt
pt(yt |X, θ). (1-12)

尽管⾮⾃回归模型在解码速度上拥有巨⼤优势，但基础的⾮⾃回归模型的

性能与⾃回归模型有很⼤差距，使其难以投⼊到实际应⽤中。具体来说，⾮⾃

回归模型的译⽂中通常包含较多的重复翻译，并容易遗漏原⽂中的⼀些信息。

如表1-1所⽰，⾮⾃回归模型的输出中缺少了“that”、“and”等连接词，并将“can-
cers”、“aggressive”重复输出了⼀次，这分别是⾮⾃回归模型中典型的漏翻译、重

复翻译现象。

1.2.3 ⾮⾃回归模型的多峰性问题

⾮⾃回归模型在机器翻译任务上表现不佳的主要原因为多峰性问题 [8,11]。在

机器翻译任务中，同⼀原⽂通常有多种正确的译⽂，例如 ‘‘我今天下午吃了披

萨’’ 可以被翻译为 “I ate pizza this afternoon’’ 或 “this afternoon I ate pizza’’。因此，
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表 1-1⾮⾃回归模型翻译案例。

Table 1-1 A translation case of non-autoregressive model.

原⽂ Es gibt Krebsarten , die aggressiv und andere , die indolent sind .
参考译⽂ There are aggressive cancers and others that are indolent .
⾃回归 There are cancers that are aggressive and others that are indolent .

⾮⾃回归 There are cancers cancer aggressive aggressive others are indindent .

⽬标端的概率分布可能存在多个⾼峰，⽽这种多峰性使得我们难以正确地训练

⾮⾃回归模型，这就是⾮⾃回归神经机器翻译中的多峰性问题。

在理论层⾯上，⾮⾃回归模型没有建模多峰性分布的能⼒，因此⽆法通过

参数估计拟合机器翻译训练数据的分布。类似于多数⽣成模型，⾮⾃回归模型

也采⽤极⼤似然估计的⽅式进⾏训练，希望模型能够拟合训练数据的分布。假

设在训练数据中，‘‘我今天下午吃了披萨’’ 的两种译⽂各占⼀半。考虑前两个词

的联合分布，则有 “I ate’’ 与 “this afternoon’’ 各占 50% 的概率。然⽽，⾮⾃回归

模型⽆法在条件独⽴性假设下建模这⼀联合分布。在基于极⼤似然估计的训练

下，模型最多只能学习到每个位置的边缘分布，即第⼀个位置下 ‘I’ 与 ‘this’ 各

占 50% 的概率，第⼆个位置下 ‘ate’ 与 ‘afternoon’ 各占 50% 的概率，所得联合分

布如图1-3所⽰。可见，由于⾮⾃回归模型在理论上没有建模多峰性分布的能⼒，

其⽆法通过极⼤似然估计学习到正确的翻译⽅式，⽣成的译⽂中很可能包含如

“I afternoon’’、“this ate’’ 等前后不连贯的⽚段。

图 1-3⾮⾃回归模型⽆法建模多峰性分布的案例。

Figure 1-3 A case that non-autoregressive model cannot capture multi-modal distribution.

在实践层⾯上，多峰性问题导致⾮⾃回归模型的损失函数不准确，从⽽影响

了最终的翻译质量。基于极⼤似然估计的交叉熵损失以词为级别，要求模型在

每个位置输出参考译⽂对应位置的词语。即使模型在训练时⽣成了正确的译⽂，

⼀旦该译⽂与参考译⽂不⼀致，词级交叉熵损失就会惩罚所有与参考译⽂错位

的模型输出。如图1-4所⽰，当模型输出为 “this afternoon I ate pizza’’ ⽽参考译⽂

为 “I ate pizza this afternoon’’ 时，模型输出了正确的翻译结果，但在交叉熵损失

的评估下，所有位置的输出都应被更正为参考译⽂中的对应词。在这样的训练

下，⾮⾃回归模型就难以⽣成正确的译⽂，反⽽更倾向于⽣成多种译⽂的混合，

导致了重复词、信息遗漏等⾮⾃回归模型中常见的翻译错误。

由上述分析可见，多峰性问题在理论上导致了模型⽆法拟合训练数据的分

布，在实践上导致了模型训练时的损失函数不准确，这两⽅⾯缺陷都与极⼤似然
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图 1-4交叉熵损失⽆法准确评估⾮⾃回归模型输出结果的案例。

Figure 1-4 A case that the cross-entropy loss cannot correctly evaluate the output of NAT.

估计有着密切联系。如果不局限于极⼤似然估计的训练范式，不要求⾮⾃回归模

型拟合训练数据的分布，⽽是设计更准确、更适⽤于⾮⾃回归模型的训练⽅法，

就能有效地克服多峰性问题带来的缺陷，改善⾮⾃回归模型的翻译质量。

1.3 研究内容

前已述及，⾮⾃回归机器翻译中的多峰性问题在理论上导致了模型⽆法拟

合训练数据的分布，在实践上导致了模型训练时的损失函数不准确，这两⽅⾯

缺陷都与极⼤似然估计有着密切联系。本⽂不局限于极⼤似然估计的训练范式，

从不同⾓度改进⾮⾃回归神经机器翻译模型的训练⽅法，主要研究内容如下：

1.3.1 基于强化学习的序列级训练⽅法

在第⼆章中，针对词级交叉熵损失⽆法准确评估模型输出的问题，本⽂提出

对⾮⾃回归模型做序列级训练，从序列层⾯整体评估模型的输出结果并训练模

型。在机器翻译中存在许多对翻译质量的序列级评估指标，但这类指标通常都是

离散的，⽆法直接⽤于训练模型。因此，本⽂采⽤基于强化学习的训练⽅式，将

待优化的指标作为奖赏，令模型以最⼤化期望奖赏为训练⽬标，并应⽤强化学习

算法来估计训练⽬标的梯度。这种训练⽅式的主要缺陷是梯度估计的⽅差较⾼，

导致模型在训练时的噪声较⼤，训练过程不稳定。本⽂利⽤⾮⾃回归模型并⾏⽣

成的特性，再结合机器翻译评估指标的性质，针对性地改良了强化学习算法，使

⾮⾃回归模型能够准确、稳定地优化序列级评估指标。

1.3.2 基于 n元组匹配的训练⽅法

在第三、四章中，针对强化学习⽅法误差较⾼的问题，本⽂提出基于 n 元组

匹配来设计的训练⽬标，能够⾼效、准确地训练⾮⾃回归模型。机器翻译的评估

指标（如 BLEU 值）主要基于 n 元组的匹配准确率来评估模型的翻译质量。因

此，我们进⼀步考虑直接基于 n 元组的匹配来设计损失函数，从⽽能避免进⾏

梯度估计，更准确、⾼效地训练⾮⾃回归模型。本⽂将对 n 元组匹配的优化形式

化为最⼩化 n 元组词袋之间的距离，并利⽤⾮⾃回归模型并⾏⽣成的特性设计

了能准确计算⼀阶距离的⾼效算法，使⾮⾃回归模型能直接以最⼩化 n 元组词

袋距离为训练⽬标。本⽂进⼀步将 n 元组匹配的思路扩展到了基于 CTC 的模型

架构中，它最早是为语⾳识别任务设计的结构，只能建模参考译⽂与模型输出间
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的单调对齐，⽆法处理机器翻译中普遍存在的⾮单调对齐现象。针对 CTC ⽆法

处理⾮单调对齐的问题，本⽂基于 n 元组匹配对 CTC 中的⾮单调对齐进⾏建模，

弥补了其损失函数的缺陷，使模型的训练更加准确。

1.3.3 基于动态参考译⽂的训练⽅法

在第五、六章中，针对参考译⽂可能与模型输出不匹配的问题，本⽂提出基

于动态参考译⽂的训练⽅法，将参考译⽂动态调整为合适的形式来训练模型。交

叉熵损失函数要求模型输出与参考译⽂严格对齐，因此在多数情况下⽆法准确

地评估模型的输出结果。如果参考译⽂能按模型输出的形式动态调整，交叉熵损

失的准确性就能得到显著改善。基于这个思路，本⽂提出了基于动态参考译⽂的

解决⽅案，将参考译⽂动态调整后再训练模型。本⽅案的主要难点是如何对参考

译⽂做动态调整，使其既能保持⾃⾝的正确性，又与模型的输出相匹配。本⽂给

出了基于多样蒸馏和改写器的两种获取动态参考译⽂的⽅法。多样蒸馏⽅法直

接向模型提供多个参考译⽂，并选择与模型输出最匹配的参考译⽂来训练模型。

改写器⽅法则是引⼊了改写器结构，根据模型输出对参考译⽂做动态改写，并构

建奖赏函数来评估改写器的输出是否满⾜要求，以强化学习的⽅式训练改写器。

这两种⽅法都能基于模型输出给出更匹配的参考译⽂，基于这种动态参考译⽂

计算的损失函数就能更准确地训练模型。此外，这两种基于动态参考译⽂的训练

⽅法也可以与损失函数⽅⾯的改进相结合，使模型性能得到进⼀步提升。

1.4 章节组织

本⽂的章节组织结构如图1-5所⽰，具体描述如下：

第⼀章介绍了机器翻译的历史和⽬前主流的神经机器翻译模型，以及⾃回

归模型的缺陷和⾮⾃回归神经机器翻译的研究意义。本章也介绍了⾮⾃回归神

经机器翻译中存在的问题和⽬前的改进⽅法，并确定了本⽂的主要研究内容。

第⼆章介绍了⾮⾃回归机器翻译的研究现状，包括知识蒸馏、增强模型表达

能⼒、引⼊隐变量、设计解码策略、改进训练⽅法等主流⽅向。

第三章提出为⾮⾃回归模型提出了基于强化学习的序列级训练⽅法，并针

对模型并⾏⽣成的特性改良了强化学习算法，使⾮⾃回归模型能够准确、稳定地

优化序列级评估指标。

第四章基于 n 元组匹配提出了最⼩化 n 元组词袋距离的训练⽬标，并针对

⾮⾃回归模型给出了优化这⼀训练⽬标的⾼效算法。

第五章进⼀步将 n 元组匹配⽅法扩展到了基于 CTC 的模型架构中，为 CTC
模型提供了建模⾮单调对齐的能⼒，克服了 CTC 模型⽆法处理⾮单调对齐的缺

陷。

第六章提出多样蒸馏与译⽂选择结合的⽅法来提供动态参考译⽂，多样蒸

馏为每个原⽂提供多个可选的参考译⽂，译⽂选择从多个参考译⽂中选择⼀个

来训练模型。
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图 1-5本⽂章节组织结构图。

Figure 1-5 Chapter organization of this paper.

第七章提出改写器结构来根据模型的输出动态改写参考译⽂，并将对改写

器的要求量化为奖赏函数，通过强化学习⽅法来优化改写器。

第⼋章是对本⽂的总结。
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第 2章 ⾮⾃回归机器翻译研究现状

多峰性问题在理论上导致了模型⽆法拟合训练数据的分布，在实践上导致

了模型训练时的损失函数不准确，使模型难以学习到正确的翻译⽅式，翻译结

果中会包含很多重复词并且遗漏⼀些信息。为了提升⾮⾃回归模型的翻译性能，

研究者们做了许多尝试来减⼩多峰性问题带来的影响，主要可以分为知识蒸馏、

增强表达能⼒、引⼊隐变量、设计解码策略、改进训练⽅法五类。在本章的后续

部分，我们将对这五类⽅法的具体研究现状做详细介绍。

2.1 知识蒸馏

Gu 等 [8] 引⼊的序列级知识蒸馏技术 [12] 是⾮⾃回归模型的关键技术之⼀。

知识蒸馏通常是指将⼀个⼤型神经⽹络模型的知识转移给另⼀个⼩型神经⽹络

模型的过程，⼤模型通常被称为 ‘‘教师模型’’，⼩模型被称为 ‘‘学⽣模型’’。知

识蒸馏的⽬的是让学⽣模型具有与教师模型相近的性能，在资源受限的场景下

有较多应⽤。传统的知识蒸馏⽅法⼀般应⽤在分类任务上，假设类别数为 K，教

师模型预测的分布为 q(y |x)，学⽣模型的参数为 θ，预测结果为 p(y |x, θ)，则知

识蒸馏⽅法要求学⽣模型去拟合教师模型的分布，损失函数如下：

LKD(θ) = −
K∑

k=1

q(y = k |x) · log(p(y = k |x, θ)). (2-1)

Kim 等 [13] ⾸先将知识蒸馏⽅法应⽤到了神经机器翻译中，具体分为词级知识蒸

馏和序列级知识蒸馏。词级知识蒸馏⽅法直接令学⽣模型在每个时间步都去学

习教师模型的分布，假设词表⼤⼩为 |V |，则损失函数为：

LWord-KD(θ) = −
T∑
t=1

|V |∑
k=1

q(yt = k |X, y<t) · log(p(yt = k |X, y<t, θ)). (2-2)

序列级知识蒸馏则是令学⽣模型直接在序列层⾯上拟合教师模型的分布，理想

化的损失函数如下：

LSeq-KD(θ) = −
∑
Y

q(Y |X) · log(p(Y |X, θ)). (2-3)

上式需要遍历所有可能的译⽂，搜索空间是指数级的，因此⽆法直接计算。Kim
等 [13] 提出⽤⼀个零⼀分布来近似教师的分布，其中教师模型的译⽂概率为 1，
其他译⽂概率均为 0。基于此，上式损失函数的近似形式为：

LSeq-KD(θ) ≈ −
∑
Y

1{Y = Ŷ } log(p(Y |X, θ)) = − log(p(Ŷ |X, θ)), (2-4)
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其中，Ŷ 为教师模型通过束搜索得到的译⽂。总⽽⾔之，序列级知识蒸馏的具体

流程为：（1）训练教师模型，（2）令教师模型对训练集的源端做束搜索解码，（3）
在源端句⼦与教师译⽂组成的句对上训练学⽣模型。

在⾮⾃回归机器翻译中，通常令⾃回归模型为教师模型，⾮⾃回归模型为学

⽣模型，采⽤序列级知识蒸馏技术 [13] 进⾏训练。序列级知识蒸馏技术直接将训

练数据中的参考译⽂替换为⾃回归模型的翻译结果，增强了⽬标端译⽂的确定

性，使⾮⾃回归模型更容易拟合⽬标端的概率分布，降低了多峰性带来的影响。

⽬前，序列级知识蒸馏已经成为了⾮⾃回归机器翻译的⼀种标准设置，被⼤部分

⾮⾃回归模型采⽤。

为了探究序列级知识蒸馏给训练数据带来的影响，Zhou 等 [14] 提出了两种指

标来分别表⽰数据集的可信度和复杂度，可信度越⾼表⽰数据集的⽬标端与真

实分布的差异越⼩，复杂度越⾼表⽰⽬标端译⽂的不确定性越强，即多峰性问题

越严重。据此，Zhou 等 [14] 对序列级知识蒸馏所起的作⽤做了定量分析，发现它

以牺牲⽬标端数据可信度的代价降低了数据的复杂度，教师模型越强，则蒸馏数

据集的可信度和复杂度越⾼，与原始的训练数据越接近。因此，教师模型也不是

越强越好，⾮⾃回归的学⽣模型与⾃回归的教师模型能⼒较匹配时才能发挥最

好的蒸馏效果。

Sun 等 [15] 进⼀步对序列级知识蒸馏⽅法做改进，在知识蒸馏的过程中应⽤

EM 算法 [16,17] 来迭代地优化教师模型与学⽣模型。在每⼀轮的优化中，⾸先⽤

⾃回归模型构建蒸馏数据集，对⾮⾃回归模型进⾏训练，再根据⾮⾃回归模型的

状态构建数据集来训练⾃回归模型。在这⼀过程中，教师与学⽣的匹配程度逐渐

提升，从⽽能更好地训练学⽣模型。

Ding 等 [18] 指出知识蒸馏存在错误传播的缺陷，⾃回归教师模型预测译⽂中

的错误会随着知识蒸馏传播到⾮⾃回归学⽣模型中。具体地，他们发现⾃回归

模型在低频词的⽣成上存在⼀定缺陷，使蒸馏数据中⾼低频词汇的⽐例与原始

数据有较⼤偏差。对此，Ding 等 [18] 将原始数据的分布作为先验补充到损失函数

中，令学⽣模型在不过于偏离原始分布的前提下从教师模型中学习。

基于序列级知识蒸馏的这类⽅法能有效地减⼩多峰性问题带来的影响，⼤

幅提升了⾮⾃回归模型的翻译性能。然⽽，知识蒸馏⽅法依赖于从⾃回归教师模

型中提取的知识，这使得训练过程更加复杂，也使⾮⾃回归模型的性能上限由⾃

回归教师模型决定，制约了⾮⾃回归模型进⼀步发展的潜⼒，这是知识蒸馏⽅法

的主要缺陷。

2.2 增强表达能⼒

为了能并⾏⽣成整句译⽂，⾮⾃回归模型对⽬标端的概率分布做了条件独

⽴性假设，仅依赖于源端⽂本来⽣成所有译⽂单词。然⽽，如1.2.3节所⽰，机器

翻译任务的⽬标端分布存在多峰性，译⽂的前后词之间存在较强的依赖关系，并

不满⾜条件独⽴性假设。⾮⾃回归模型⽆法捕捉到⽬标端各部分之间的依赖关
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系，导致模型在理论上⽆法通过参数估计拟合机器翻译训练数据的分布，难以⽣

成正确的译⽂。如果能增强⾮⾃回归模型的表达能⼒，使其能够在保留并⾏⽣

成能⼒的同时建模⽬标端各部分之间的依赖关系，就能让模型更好地拟合多峰

的数据分布，提升模型的翻译性能。这⽅⾯的⼯作主要包括基于条件随机场 [19]、

CTC [20]、有向⽆环图 [21] 增强的⾮⾃回归模型。

Sun 等 [19] 在建模每步翻译概率的同时引⼊了条件随机场 [22] 来建模译⽂中

相邻词之间的依赖关系。相⽐于基础的⾮⾃回归模型，条件随机场模型具备更强

的表达能⼒，能够⽣成更加流畅的译⽂。相⽐于⾃回归模型，条件随机场模型的

优势是能进⾏精确的解码，通过维特⽐算法 [23] 找出概率最⼤的译⽂，并且在解

码速度上也⼤幅优于⾃回归解码。

CTC [20] 最早是语⾳识别任务中的技术，要求模型在每个输⼊的位置都预测

输出结果。由于输⼊的语⾳序列通常远⽐⽬标的⽂本序列长，CTC 允许模型⽣

成空⽩词与重复词，并删除空⽩与重复来得到最终解码结果。Libovický 等 [24],
Saharia 等 [25] 在⾮⾃回归机器翻译中引⼊ CTC ⽅法，通过增⼤解码器长度来提

升模型的表达能⼒，并允许模型⽣成空⽩词与重复词，使其能在解码时动态调整

译⽂长度。CTC ⽅法在仅进⾏单轮解码时就展现出了优越的性能，吸引了众多

研究者的关注 [26–29]，⽬前已成为⾮⾃回归模型的主流结构之⼀。

不久前，Huang 等 [21] 提出了基于有向⽆环图的⾮⾃回归模型结构，称为

DA-Transformer。与 CTC 类似，DA-Transformer 通过增⼤解码器长度来提升模型

的表达能⼒，并从解码器中选择⼀条解码路径来⽣成最终译⽂。不同点在于 CTC
通过空⽩词和重复词的概率来隐式地建模解码路径，⽽ DA-Transformer 显式地

将译⽂的概率分解为路径概率和发射概率，并使⽤有向⽆环图建模翻译路径的

概率，使模型能通过多条翻译路径表达多峰的⽬标端分布。这种结构不需使⽤知

识蒸馏就能达到接近⾃回归模型的翻译性能，吸引了众多研究者的关注 [30–32]。

上述⽅法均能增强⾮⾃回归模型的表达能⼒，但也有⼀定的缺陷。为了增强

表达能⼒，这类⽅法都需要模型输出更多的信息来更好地表⽰概率分布，例如条

件随机场需要建模相邻词之间的转移矩阵，CTC 与 DA-Transformer 需要增⼤解

码器的长度，但这也增⼤了模型的计算代价。另外，尽管模型的表达能⼒能通过

输出更多信息得到提升，但仍与译⽂空间的指数级⼤⼩有很⼤的差距，难以通过

这种⽅式来追平⾃回归模型的表达能⼒。

除此之外，另⼀种增强⾮⾃回归模型表达能⼒的⽅式是进⾏⼤规模的预训

练。Qi 等 [33] 将⾃回归和⾮⾃回归⽣成统⼀到同⼀模型框架下并进⾏⼤规模的预

训练，从⽽增强⾮⾃回归模型在各种任务下的⽣成能⼒。Jiang 等 [34] 采⽤混合训

练的⽅式来对掩码⽣成模型 [35] 进⾏⼤规模预训练，减⼩了其与⾃回归预训练模

型的性能差距。Huang 等 [36] 对基于有向⽆环图的 DA-Transformer 结构进⾏了⼤

规模预训练，在各个任务上都达到了媲美⾃回归预训练模型的⽔平。
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2.3 引⼊隐变量

除上述对模型结构的直接改进外，在⾮⾃回归模型中引⼊隐变量也可以增

强模型的表达能⼒。隐变量代表⼀种不能直接被观测或测量到的变量，可以在模

型的⽣成过程中作为中间状态来帮助模型⽣成更加连贯和准确的结果。在机器

翻译中，有些词和短语可能有多种翻译⽅式，翻译的语序也不是固定不变的，整

体有较强的不确定性，导致了⽬标分布的多峰性。理想情况下，隐变量应该能消

除翻译过程中的不确定性，不同隐变量对应不同的翻译结果，给定隐变量后的⽬

标分布是确定性较强的单峰分布。在⾮⾃回归模型中引⼊隐变量的⽅法主要可

以分为两种，⼀种是基于成熟的深度学习算法建模隐变量，⼀种是基于机器翻译

的任务特征⼈⼯设计隐变量。

在机器翻译任务中，⾮⾃回归模型主要使⽤变分⾃编码器技术（VAE [37]）和

⽮量量化技术（VQ-VAE [38]）来分别建模连续和离散的隐变量。Gu 等 [26], Shu
等 [39] 使⽤变分⾃编码器将输⼊数据映射到低维的连续隐变量空间中，并⽤解码

器将隐变量映射到译⽂空间中。在训练时，模型从后验分布中采样隐变量，因此

模型的输出较靠近参考译⽂，使损失函数更准确。在解码时，模型则从先验分

布中采样隐变量并⽣成对应译⽂。此外，Ma 等 [40] 将流模型技术 [41] 与变分⾃编

码器结合，使模型能够建模更复杂的隐变量先验。Kaiser 等 [42], Roy 等 [43], Bao
等 [44,45] 使⽤⽮量量化技术将输⼊数据映射到低维的离散隐变量空间中。这类⽅

法维护了⼀个固定⼤⼩的隐变量表，每次从表中找出与参考译⽂的表⽰最接近

的隐变量，并据此来动态更新隐变量表。模型需要能根据源端信息预测隐变量，

并从隐变量中重建出译⽂。

另外⼀种引⼊隐变量的⽅式是基于机器翻译的任务特征⼈⼯设计隐变量。在

最早的⾮⾃回归机器翻译模型中，Gu 等 [8] 就为机器翻译任务设计了基于繁衍率

的隐变量，繁衍率代表了每个源端词对应的⽬标端词数。在训练时，⾸先使⽤词

对齐⼯具得到原⽂对参考译⽂的繁衍率，解码器再根据繁衍率⽣成翻译结果。在

测试时，模型则直接预测繁衍率并⽣成译⽂。类似地，Ran 等 [46], Song 等 [47] 将

源端与⽬标端之间的词对齐作为隐变量，词对齐信息可以理解为是⽐繁衍率更

强的隐变量，不仅考虑了每个源端词对应的⽬标端词数，还考虑了词语间相对位

置的变化。模型在训练时利⽤词对齐信息对源端表⽰做重排序，只需⽣成与源端

词序较⼀致的译⽂。在测试时，模型则需要先预测词对齐信息，再根据词对齐⽣

成对应的译⽂。另外，Akoury 等 [48], Liu 等 [49] 也分别设计了句法结构信息和词

法结构信息的隐变量，

隐变量⽅法的⼀个难点是控制隐变量所携带信息的尺度。如果隐变量携带

的信息较少，则它难以有效消除翻译过程中的不确定性，损失函数仍然是较不

准确的。例如，在给定繁衍率信息后，源句 ‘‘我今天下午吃了披萨’’ 仍有 “I ate
pizza this afternoon’’ 与 “this afternoon I ate pizza’’ 两种可能的翻译结果，多峰性

问题仍然存在。如果隐变量携带的信息较多，能有效地消除多峰性，则模型训练

时的损失函数会变得较为准确。然⽽，模型在测试时只能根据源端输⼊来预测先
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验隐变量，如果隐变量携带的信息过多，则模型在测试时难以准确预测隐变量，

导致训练与测试之间存在较⼤的差异，同样会影响模型性能。⼀个极端的例⼦是

将完整的参考译⽂作为隐变量，此时对隐变量的预测就等价于原来对译⽂的预

测，并没有减⼩训练的难度。对于这个难点，Qian 等 [50] 提出⼀种预解码的解决

⽅案来控制隐变量携带信息的多少，能⼀定程度上减轻隐变量⽅法的这⼀缺陷。

Qian 等 [50] 直接对参考译⽂施加⼀定的掩码来作为解码器的输⼊，未被掩盖的部

分就可以视为隐变量。在正式训练前，模型先进⾏⼀次预解码，观察输出结果与

参考译⽂之间的差异，从⽽确定当前样本的多峰性强弱。若差异较⼤，说明样本

的多峰性较强，则使⽤较⼩的掩码⽐例，令隐变量携带较多的信息来减⼩多峰

性，反之使⽤较⼤的掩码⽐例进⾏训练。

2.4 设计解码策略

⾮⾃回归模型的条件独⽴性假设使其能够并⾏解码整句译⽂，⼤幅提升了

解码速度，但也牺牲了⼀部分翻译质量。因此，⼀些研究者开始探索速度稍慢但

能提⾼翻译质量的解码策略，包括半⾃回归解码、推测式解码、插⼊式解码、迭

代式解码等。

⾃回归模型⼀次只⽣成⼀个词，⾮⾃回归模型⼀次⽣成整句译⽂，介于两者

之间的就是半⾃回归神经机器翻译模型 [51]。半⾃回归模型每次⽣成固定数⽬的

⼀组单词，因此解码速度介于⾃回归和⾮⾃回归模型之间，翻译质量显著优于最

初的⾮⾃回归模型。类似地，Ran 等 [52] 提出了多线程的解码策略，将整个⽬标

端序列均匀切分为多个⼦序列，每个⼦序列同时进⾏解码。Wang 等 [53] 提出了

混合⾃回归与⾮⾃回归的解码策略，⾸先由⾃回归模型⽣成⽬标序列的部分词

语，再由⾮⾃回归模型填充剩余的词。这类模型每次能⽣成固定数⽬的单词，能

将解码速度提升常数倍，但解码时间仍然与序列长度线性相关。

Stern 等 [54], Xia 等 [55] 提出了推测式解码策略，结合⾃回归模型与⾮⾃回归

模型来解码译⽂，将每步的解码分为预测、验证、接受三个阶段，⾸先令⾮⾃回

归模型解码出多个后续的单词，再⽤⾃回归模型验证这些词是否符合贪⼼搜索

的规则，最后将符合贪⼼规则的部分作为当前步的解码结果。这种解码⽅式能够

保证最终的译⽂与⾃回归模型的贪⼼搜索相同，同时所需的解码步数远⼩于⾃

回归模型。

Stern 等 [56], Chan 等 [57] 提出了插⼊式解码策略，不是像⾃回归模型⼀样顺

序地从左到右⽣成译⽂，⽽是每次选择多个合适的插⼊位置，并⾏地在这些位置

上插⼊单词。译⽂长度为 T 时，插⼊式解码需要的解码轮数约为 log2 T，将解码

的时间复杂度从线性降低到了对数。

研究最深⼊的解码策略是迭代式的⾮⾃回归解码，由 Lee 等 [58] 最早提出，

解码器的输出在下⼀轮迭代中作为输⼊反馈到解码器的输⼊中，通过多轮迭代

优化模型输出，得到最终的翻译结果。随后，Ghazvininejad 等 [35] 提出了基于掩

码-预测的解码⽅式，在训练时按⽐例掩盖⼀部分的参考译⽂，模型能够观察到
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未被掩盖的部分，并对掩码部分进⾏预测。在解码时，模型每次预测完译⽂后按

⽐例掩盖掉模型不够⾃信的预测结果，在下⼀轮重新预测。这种解码⽅式使⾮⾃

回归模型⾸次达到了与⾃回归模型相当的翻译性能，引发了后续研究者的⼴泛

关注 [59–61]。Gu 等 [62] 提出了 Levenshtein Transformer 模型，通过多轮的插⼊和删

除操作对翻译结果进⾏迭代优化。Geng 等 [63] 提出基于重写的迭代⽅式，每轮迭

代先检测出当前翻译结果的出错位置，再对出错位置进⾏重写。Qian 等 [31], Gao
等 [64] 引⼊了扩散模型的技术，通过对模型输出做多步去噪来得到最终译⽂。

2.5 改进训练⽅法

在⾮⾃回归模型研究的早期阶段，研究⼈员对⾮⾃回归模型的训练⽅法关

注较少，仅有 Wang 等 [65] 针对⾮⾃回归模型的重复翻译和漏翻译问题改进训练

⽅法，引⼊基于相邻位置表⽰相似度和重建源端⽂本的正则化项来辅助模型训

练。在我们指出⾮⾃回归模型损失函数不准确的问题之后 [66–68]，研究者们关注

到了⾮⾃回归模型在训练⽅法上的缺陷，并开始重视对模型训练⽅法的改进。

针对模型输出与参考译⽂可能不对齐的问题，Ghazvininejad 等 [69] 提出对齐

的交叉熵损失，应⽤动态规划算法找出模型输出与参考译⽂间的最优单调对齐，

基于最优的对齐来计算损失函数并训练模型。Du 等 [70] 进⼀步扩⼤了对齐的搜

索空间，应⽤匈⽛利算法找出模型输出与参考译⽂之间的最优⾮单调对齐，根据

找出的对齐调整参考译⽂的词序后训练模型。

近期，Huang 等 [11] 对⾮⾃回归模型的训练做了理论上的分析，指出⾮⾃回

归模型的表达能⼒存在理论上界，⽆法完美拟合训练数据的分布。基于此，Huang
等 [11] 提出了基于代理分布的训练框架，将模型的损失函数分成两部分，第⼀部

分为预测分布与代理分布的 KL 距离，即令⾮⾃回归模型去拟合代理分布，第⼆

部分为代理分布与数据分布之间的差异。Huang 等 [11] 进⼀步将⾮⾃回归模型过

去的⼀些训练⽅法统⼀到了这⼀框架中，例如上述两种基于对齐的交叉熵损失。

我们在⾮⾃回归模型训练⽅法上的⼯作主要包括序列级训练 [66]、n 元组匹

配 [67,71]、动态参考译⽂ [72,73] 三部分。在序列级训练⽅⾯，后续有研究者对序列级

评估指标的优化做了进⼀步研究。Guo 等 [74] 将⾮⾃回归模型的训练看作是多智

能体的强化学习问题，并应⽤相关算法来使模型优化序列级评估指标。Li 等 [75]

提出了多粒度优化算法，收集不同掩码粒度下的模型⾏为并计算序列级评估指

标，集成不同粒度下的反馈信号来训练模型。

在 n 元组匹配⽅⾯，近期也有研究者基于这⼀准则来设计训练⽬标。Liu
等 [76] 通过卷积操作来⾼效计算 n 元组的匹配数⽬。并基于 n 元组匹配设计了不

受编辑影响的序列损失。Du 等 [77] 将词级别的⾮单调对齐扩展到 n 元组级别，在

n 元组层⾯上应⽤匈⽛利算法搜索模型输出与参考译⽂之间的最优匹配，并基于

最优的 n 元组匹配来计算损失函数。Ma 等 [32] 考虑基于有向⽆环图的⾮⾃回归

模型结构 DA-Transformer，利⽤翻译路径的马尔可夫性推导出了计算 n 元组数⽬

的⾼效算法，从⽽训练 DA-Transformer 直接优化 n 元组匹配的准确率。
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2.6 本章⼩结

在本章中，我们对⾮⾃回归神经机器翻译的研究现状做了详细介绍，包括知

识蒸馏、增强表达能⼒、引⼊隐变量、设计解码策略、改进训练⽅法这五种改进

思路。知识蒸馏⽅法能简化⽬标端的数据分布，在数据层⾯上减⼩多峰性，但也

会限制模型的性能上界。我们可以通过令模型输出更多信息来增强⾮⾃回归模

型的表达能⼒，使其能够更好地拟合多峰的数据分布，但这种⽅式理论上仍难以

拟合指数级⼤⼩下的译⽂空间概率分布。在⾮⾃回归模型中引⼊隐变量可以减

⼩翻译过程中的不确定性，使⽬标分布变为确定性较强的单峰分布，但会使得模

型的训练与测试之间存在较⼤的差异。另外，也可以通过设计其他的解码策略来

提⾼模型的翻译质量，但要以在⼀定程度上降低解码速度为代价。最后，我们可

以不局限于极⼤似然估计的训练范式，设计更准确、更适⽤于⾮⾃回归模型的训

练⽅法来克服多峰性问题带来的缺陷。在表2-1中，我们简单地总结了当前对⾮

⾃回归机器翻译模型的主流改进⽅法。

表 2-1⾮⾃回归机器翻译的主流改进⽅法。

Table 2-1 Mainstream methods of improving non-autoregressive machine translation.

知识蒸馏 通过知识蒸馏减⼩训练数据的多峰性

增强表达能⼒ 设计表达能⼒更强的⾮⾃回归模型结构

引⼊隐变量 使⽤隐变量来消除翻译过程中的不确定性

设计解码策略 设计其他解码策略，通过多轮解码改善翻译性能

改进训练⽅法 将极⼤似然估计更换为其他训练⽅法
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第 3章 基于强化学习的序列级训练

3.1 引⾔

机器翻译是⾃然语⾔处理领域的⼀个重要研究课题，⾃计算机诞⽣以来就

受到研究者们的⼴泛关注。随着深度学习的⽅法逐渐成熟，基于深度神经⽹络的

模型在机器翻译上取得了显著的成绩 [1,5–7,78]。神经机器翻译模型通常采⽤编码

器-解码器框架，编码器⽹络将源句编码为向量表⽰，解码器⽹络再从源端编码

的表⽰中解码出⽬标端句⼦。⽬前，神经机器翻译模型主要是以⾃回归的⽅式对

从源端到⽬标端的翻译概率进⾏建模，每⼀步的译⽂单词⽣成都依赖于之前的

翻译结果。因此，模型预测的单词要反过来作为输⼊反馈给解码器，这使得模型

只能逐词⽣成译⽂。这种逐词⽣成的解码⽅式使得神经机器翻译模型的解码速

度较慢，尤其是在⽣成长句时具有较⾼的延迟。

Gu等 [8] 提出⾮⾃回归神经机器翻译模型（Non-Autoregressive Neural Machine
Translation，NAT）来降低翻译的延迟。⾮⾃回归模型对⽬标端的概率分布做了

条件独⽴性假设，能够仅根据源端⽂本并⾏地⽣成所有译⽂单词，因此在解码速

度上相对⾃回归模型有显著优势。然⽽，⾮⾃回归模型仍然使⽤词级交叉熵作为

损失函数，⽽词级损失⽆法准确地评估⾮⾃回归模型的输出，这对⾮⾃回归模型

的翻译质量造成了较⼤影响。在机器翻译任务中，同⼀原⽂可能有多种不同的译

⽂，这些译⽂在⽤词、词序等⽅⾯有差异，但能表达相同的语义。然⽽，交叉熵

损失没有考虑这种现象，仅在模型输出与参考译⽂严格对齐时才能正确评估模

型的输出。⼀旦⾮⾃回归模型没有按参考译⽂的形式输出翻译结果，交叉熵损失

就会将没有对齐的位置都看作是错误的预测结果，给出较⾼的损失值。因此，交

叉熵损失与实际的翻译质量之间的相关性较弱，这给⾮⾃回归模型的训练带来

了较⾼噪声，对模型性能有较强的负⾯影响。

如图3-1所⽰，尽管模型的输出 “I have to get up and start working.’’ 与参考译

⽂ “I must get up and start working now.’’ 有着相似的语义，词级交叉熵损失还是

会因为它没有与参考译⽂严格对齐⽽给出较⾼的惩罚。在交叉熵损失的监督下，

模型输出的译⽂可能会被纠正为 “I have to up up start start working.’’，纠正后的

模型输出有更⼩的损失，但实际的翻译质量反⽽更差。造成这种现象的本质原

因是交叉熵损失独⽴地评估每个位置的⽣成质量，没有考虑序列内的依赖关系，

使⾮⾃回归模型仅关注局部的正确性⽽忽视了整体的翻译质量。

针对词级交叉熵损失⽆法准确评估模型输出的问题，我们提出对⾮⾃回归模

型做序列级训练，从序列层⾯整体评估模型的输出结果并训练模型。具体地，我

们令模型直接来优化机器翻译中翻译质量的评估指标（例如 BLEU [79]、GLEU [78]、

ROUGE [80] 等）。这类指标通常都是离散的，⽆法直接⽤于训练模型。因此，我

们采⽤基于强化学习的训练⽅式，将待优化的指标作为奖赏，令模型以最⼤化期

望奖赏为训练⽬标，并应⽤强化学习算法来估计训练⽬标的梯度。这种训练⽅式
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图 3-1⾮⾃回归模型输出与参考译⽂没有对齐的例⼦。

Figure 3-1 An example of NAT output that is not aligned with the reference sentence.

的主要缺陷是梯度估计的⽅差较⾼，导致模型在训练时的噪声较⼤，训练过程不

稳定。我们利⽤⾮⾃回归模型并⾏⽣成的特性，再结合机器翻译评估指标的性

质，针对性地改良了强化学习算法，降低了梯度估计的⽅差，使⾮⾃回归模型能

够准确、稳定地优化序列级评估指标。

我们在多个机器翻译数据集（WMT14 En↔De，WMT16 En↔Ro）上进⾏了

实验来验证所提⽅法的有效性。实验结果表明，序列级训练能显著改善⾮⾃回归

模型的翻译质量，使其在性能接近⾃回归模型的同时仍能保持着相对⾃回归模

型⼗倍以上的解码加速。

3.2 ⾃回归模型的序列级训练

⽤序列级评估指标训练神经机器翻译模型的技术在⾃回归模型中已经有了

⼴泛研究 [78,81–84]。机器翻译的评估指标通常都是离散的，⽆法直接⽤于训练模

型。因此，研究者们⼀般采⽤强化学习的训练框架，将待优化的指标作为奖赏，

令模型以最⼤化期望奖赏为训练⽬标：

L(θ) = −
∑
Y

p(Y |X, θ) · r(Y), (3-1)

其中 Y 表⽰⽬标端的译⽂序列，r(Y) 表⽰该译⽂的奖赏，通常使⽤的奖赏是译

⽂ Y 与参考译⽂间的 BLEU 值。由于译⽂空间的⼤⼩是指数级的，我们⽆法通

过直接遍历所有译⽂来计算上式，通常是运⽤ REINFORCE 算法 [85] 来估计上式

的梯度：

∇θL(θ) = −
∑
Y

p(Y |X, θ) · ∇θp(Y |X, θ)
p(Y |X, θ) · r(Y)

= − E
Y
[∇θ log(p(Y |X, θ)) · r(Y)]

= − E
Y
[

T∑
t=1

∇θ log(p(yt |X, y<t, θ)) · r(Y)].

(3-2)

上式指出，我们可以按以下步骤对损失函数的梯度做⽆偏估计：

• 给定原⽂ X，从模型预测的概率分布 p(Y |X, θ) 中采样出⼀句译⽂ Y。
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• 计算译⽂ Y 的奖赏值 r(Y)。

• 求得对损失函数梯度的⽆偏估计 ∇θ log(p(Y |X, θ)) · r(Y)，⽤估计出的梯度

训练模型。

直观上看，上述步骤⽤采样出译⽂的对数似然损失来训练模型，并⽤它的奖

赏来作为损失的权重。奖赏较⾼表⽰译⽂的翻译质量较好，因此给损失较⾼的权

重，反之则降低损失的权重。这种⽅法的优点是它对梯度的估计是⽆偏的，但之

前的研究也显⽰这样的梯度估计⽅法有较⾼的估计⽅差，使得这类基于强化学

习的训练过程有较⼤的噪⾳。

这种⽅法的估计⽅差主要来源于它的两个缺陷。第⼀，译⽂通常由数⼗个词

构成，现在的⽅法对所有词⼀视同仁，均⽤整句的奖赏来评估每个词的好坏。然

⽽，译⽂翻译质量较低时，通常是有少数⼏个位置上的翻译出了错，⽽⼀视同仁

的训练⽅式会把这些错误牵连到其他输出正确结果的位置，使得训练中的噪声

较⼤。第⼆，机器翻译中的评估指标通常都被定义为正数，因此当前的算法总是

倾向于提⾼采样出译⽂的概率，不会对低质量的译⽂施加惩罚，导致训练较为低

效。⽬前也有⼀些解决⽅案来降低梯度估计的⽅差，如对奖赏函数进⾏调整 [86]

和引⼊基线奖赏值 [87]。然⽽，这类⽅法通常都需要让模型采样多组结果来做对

⽐，⽽⾃回归模型的逐词解码导致其采样代价⾮常⾼，使这类技术的应⽤存在困

难。

3.3 ⾮⾃回归模型的序列级训练

本节将详细介绍对⾮⾃回归模型的序列级训练⽅法。由于词级交叉熵损失

⽆法正确评估模型的输出，我们希望能让模型直接优化序列级的训练⽬标，如

BLEU [79]、GLEU [78]、ROUGE [80] 等机器翻译的评估指标。这类指标通常都是离

散的，⽆法直接⽤于训练模型，因此我们也效仿⾃回归模型中的序列级训练⽅

法，令模型以最⼤化期望奖赏为训练⽬标：

L(θ) = −
∑

Y=y1:T

p(Y |X, θ) · r(Y). (3-3)

上式中，r(Y)表⽰机器翻译的评价指标，例如 BLEU 值。这类指标通常是基于参

考译⽂ Ŷ 和模型输出 Y 来评估翻译质量的，完整的写法是 r(Ŷ,Y)，在参考译⽂

确定的情况下，我们可以简写为 r(Y)。虽然训练⽬标从词级变到了序列级，但这

种训练⽬标不要求模型去拟合数据分布，反⽽降低了⾮⾃回归模型的学习难度。

从理论上看，下⾯的定理保证了最优的模型分布为单峰的 0-1 分布，因此⾮⾃回

归模型有能⼒去最⼤化上式的期望奖赏。

定理 3.1. 在最小化期望损失的意义下，模型的最优分布为满⾜ p(Y ∗ |X, θ) = 1的

0-1分布，其中 Y ∗ = argmaxY EŶ∼pdata
r(Ŷ,Y)，pdata表示训练数据中译⽂的分布。
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证明.
E

Ŷ∼pdata

[L(θ)] = −
∑̂
Y

pdata(Ŷ |X)
∑
Y

p(Y |X, θ) · r(Ŷ,Y)

= −
∑
Y

p(Y |X, θ)
∑̂
Y

pdata(Ŷ |X) · r(Ŷ,Y)

≥ − argmaxY
∑̂
Y

pdata(Ŷ |X) · r(Ŷ,Y)

= − argmaxY E
Ŷ∼pdata

r(Ŷ,Y).

□

上述定理保证了模型有⾜够能⼒去优化式3-3的损失函数。然⽽，译⽂空间

的⼤⼩是指数级的，我们⽆法通过直接遍历所有译⽂来计算这⼀损失。对此，我

们采⽤强化学习的训练框架，尝试找出对如下梯度的⽆偏估计：

∇θL(θ) = −
∑
Y

∇θp(Y |X, θ) · r(Y)

= −
∑
Y

∇θ

T∏
t=1

pt(yt |X, θ) · r(Y).
(3-4)

在下⾯的内容中，将⾸先介绍基础的训练⽅法，直接运⽤ REINFORCE 算

法 [85] 来估计上式，命名为 Reinforce-Base。随后，我们对奖赏函数进⾏调整，不

使⽤整句的奖赏来训练模型，⽽是使不同位置的预测结果能有独⽴的词级奖赏，

该⽅法命名为 Reinforce-Step。基于此，我们对每步⾼概率词汇的梯度做更精确的

计算，从⽽进⼀步降低估计的⽅差，该⽅法命名为 Reinforce-Topk。最后，我们利

⽤机器翻译中评估指标的性质，对奖赏函数做了合理的假设，提出 Traverse-Ref
算法来通过对参考译⽂的遍历更准确地计算梯度。我们也分析了这⼀系列算法

的时间复杂度。

3.3.1 Reinforce-Base算法

⾸先，我们可以不考虑⾮⾃回归模型的特性，直接运⽤ REINFORCE 算法来

估计式3-4：

∇θL(θ) = −E
Y
[

T∑
t=1

∇θ log(pt(yt |X, θ)) · r(Y)]. (3-5)

根据上式，模型⾸先对原⽂进⾏编码并⽣成⽬标端的概率分布，并从分布中

采样⼀个句⼦ Y。随后，我们计算译⽂ Y 的对数似然损失和奖赏值，将奖赏作

为损失函数的权重，求得对损失函数梯度的⽆偏估计 ∇θ log(p(Y |X, θ)) · r(Y)。算

法1描述了 Reinforce-Base ⽅法的具体训练过程。

3.3.2 Reinforce-Step算法

上⾯的⽅法通过采样⼀句译⽂来求得对整体梯度的⽆偏估计，但由于译⽂

的搜索空间是指数级的，这种估计⽅法的缺陷是有较⾼的估计⽅差。直观上看，
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算法 1 Reinforce-Base
Input: probability distribution p(·|X, θ)), length T

Output: the estimate of ∇θL(θ)
1: ∇θL(θ) = 0

2: for t = 1 to T do
3: sample yt from pt(·|X, θ))
4: ∇θL(θ) += −∇θ log(pt(yt |X, θ))
5: end for
6: construct Y = {y1, ..., yT }, calculate r(Y)

7: ∇θL(θ) = r(Y) · ∇θL(θ)
8: return ∇θL(θ)

⾮⾃回归模型不同时间步的预测结果是相互独⽴的，每步的奖赏也应只取决于

当前的预测结果 yt，⽽⾮与其他步共享整句奖赏。如果能独⽴考虑每个时间步，

对每步的梯度做独⽴的估计，搜索空间也就能从指数级降低到词表⼤⼩，从⽽减

⼩梯度估计的⽅差。为实现这⼀设想，我们利⽤模型并⾏⽣成的特性，将式3-4的
整句梯度散布到每个时间步上，每步的预测结果都有其独⽴的词级奖赏。具体

地，我们证明了如下定理：

定理 3.2.

∇θL(θ) = −
T∑
t=1

∑
yt

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt), (3-6)

其中 r(yt) = E
y1:t−1

E
yt+1:T

r(Y). (3-7)

证明.

∇θL(θ) = −
∑
Y

∇θ

T∏
t=1

pt(yt |X, θ) · r(Y)

= −
∑
Y

T∑
t=1

∇θpt(yt |X, θ) ·
t−1∏
i=1

pi(yi |X, θ) ·
T∏

j=t+1

pj(yj |X, θ) · r(Y)

= −
T∑
t=1

∑
Y

∇θpt(yt |X, θ) ·
t−1∏
i=1

pi(yi |X, θ) ·
T∏

j=t+1

pj(yj |X, θ) · r(Y)

= −
T∑
t=1

∑
yt

∇θpt(yt |X, θ) ·
∑
y1:t−1

∑
yt+1:T

t−1∏
i=1

pi(yi |X, θ) ·
T∏

j=t+1

pj(yj |X, θ) · r(Y)

= −
T∑
t=1

∑
yt

∇θpt(yt |X, θ) · E
y1:t−1

E
yt+1:T

r(Y)

= −
T∑
t=1

∑
yt

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt).

□
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算法 2 Estimation of step reward r(yt)
Input: probability distribution p(·|X, θ)), step t, word yt , length T , sampling times n

Output: the estimate of r(yt)

1: r = 0

2: for i = 1 to n do
3: sample y1:t−1, yt+1:T from p(·|X, θ))
4: construct Y = {y1:t−1, yt , yt+1:T }, calculate r(Y)

5: r += r(Y)

6: end for
7: r = r/n

8: return r

算法 3 Reinforce-Step
Input: probability distribution p(·|X, θ)), length T , sampling times n

Output: the estimate of ∇θL(θ)
1: ∇θL(θ) = 0

2: for t = 1 to T do
3: sample yt from pt(·|X, θ))
4: estimate r(yt) by algorithm 2 with sampling times n

5: ∇θL(θ) += −r(yt) · ∇θ log(pt(yt |X, θ))
6: end for
7: return ∇θL(θ)

如上所⽰，我们将整句梯度分解为每个时间步的梯度，每步的梯度为词表上

所有词的概率梯度与其词级奖赏的加权求和，词级奖赏定义为固定当前步预测

结果 yt 后整句奖赏的期望。随后，我们仍能运⽤ REINFORCE 算法来估计上式：

∇θL(θ) = −
T∑
t=1

∑
yt

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt)

= −
T∑
t=1

∑
yt

pt(yt |X, θ) ·
∇θpt(yt |X, θ)

pt(yt |X, θ)
· r(yt)

= −
T∑
t=1

E
yt
[∇θ log(pt(yt |X, θ)) · r(yt)].

(3-8)

上式与式3-5的唯⼀区别是句级奖赏 r(Y)变成了词级奖赏 r(yt)，我们将这种

估计⽅法称为 Reinforce-Step。词级奖赏是按期望形式定义的，因此可以⽤蒙特

卡洛采样法估计，⾸先固定住时间步 t 的预测结果为 yt，再从其他位置的概率分

布中进⾏采样，计算采样出的句⼦的奖赏。重复该过程 n 次后，取 n 次所得奖赏

的平均值，就是对词级奖赏 r(yt)的估计结果。算法2具体描述了对词级奖赏的估

计⽅法。基于此，算法3描述了 Reinforce-Step ⽅法的训练过程。
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3.3.3 Reinforce-Topk算法

Reinforce-Step ⽅法将整句梯度分解到每个时间步上，每步的梯度为词表上

所有词的概率梯度与其词级奖赏的加权求和，随后运⽤ REINFORCE 算法采样

⼀个词来估计整个词表上的梯度。然⽽，机器翻译中词表通常是数万词的⼤⼩，

仅采样⼀个词的估计⽅式仍会带来较⼤的估计⽅差。如果我们可以遍历整个词

表直接计算式3-6，就能最⼤程度下减⼩估计的⽅差。然⽽，由于词表⼤⼩为数

万的量级，这会使算法的计算成本⼤幅上升。因此，我们考虑⼀个折中的⽅案，

仅对词表中的⼀个⼦集做精确的遍历，再通过采样来估计剩余部分的梯度。对于

这个要遍历的⼦集，它应该仅包含梯度较⾼的、对梯度估计较重要的词，从⽽能

在保持较低训练成本的前提下有效减⼩梯度估计的⽅差。

在机器翻译中，每⼀步的概率分布通常都是较集中的分布，⼏个译⽂单词占

据概率分布的绝⼤部分，其他词的概率合起来⼀般也不会太⾼。另外，softmax
函数的性质保证了概率很⼩的词对应的概率梯度也很⼩。据此，我们认为在机器

翻译中，概率⾼的词就是对梯度估计较重要的词。将每个时间步 t 的概率分布按

概率⼤⼩排序后，我们可以取出概率⼤⼩排前 k 的词，将该集合称为 T t
k
。如下

所⽰，我们令 Pt
k
表⽰集合 T t

k
中所有词的概率和，令 p̃ 表⽰在移除这些词后，剩

余词归⼀化后的概率分布。

Pt
k =

∑
yt ∈T t

k

pt(yt |X, θ), p̃t(yt |X, θ) =
{
0, y ∈ T t

k
pt (yt |X,θ)

1−Pt
k
, y < T t

k

. (3-9)

我们将词表分为两部分来计算式3-6。对于 TT
k 中的词，我们进⾏遍历并累积

它们的梯度。对剩余的词，我们从归⼀化分布 p̃ 中进⾏⼀次采样来估计它们的

梯度。算法4描述了 Reinforce-Topk ⽅法的训练过程。下⾯的定理表明，这种⽅式

仍能得到对梯度的⽆偏估计：

定理 3.3.

∇θL(θ) = −
T∑
t=1

(
∑
yt ∈T t

k

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt)+ (1−Pt
k) · E

yt∼p̃
[∇θ log(pt(yt |X, θ)) · r(yt)]).

(3-10)
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算法 4 Reinforce-Topk
Input: probability distribution p(·|X, θ)), topk size k, length T , sampling times n

Output: the estimate of ∇θL(θ)
1: ∇θL(θ) = 0

2: for t = 1 to T do
3: T t

k
= {words ranking top-k in pt(·|X, θ))}

4: p̃t = pt , Pt
k
= 0

5: for yt in T t
k

do
6: estimate r(yt) by algorithm 2 with sampling times n

7: ∇θL(θ) += −∇θpt(yt |X, θ) · r(yt)
8: p̃t(yt |X, θ) = 0, Pk += pt(yt |X, θ)
9: end for

10: p̃t = p̃t/(1 − Pk), sample yt from p̃t(·|X, θ)
11: estimate r(yt) by algorithm 2 with sampling times n

12: ∇θL(θ) += −(1 − Pk) · ∇θ log(pt(yt |X, θ)) · r(yt)
13: end for
14: return ∇θL(θ)

证明.

∇θLθ = −
T∑
t=1

∑
yt

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt)

= −
T∑
t=1

(
∑
yt ∈T t

k

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt) +
∑
yt<T t

k

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt))

= −
T∑
t=1

(
∑
yt ∈T t

k

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt) + (1 − Pt
k) ·

∑
yt<T t

k

pt(yt |X, θ)
1 − Pt

k

∇θ log(pt(yt |X, θ)) · r(yt))

= −
T∑
t=1

(
∑
yt ∈T t

k

∇θpt(yt |X, θ) · r(yt) + (1 − Pt
k) · E

yt∼p̃
[∇θ log(pt(yt |X, θ)) · r(yt)]).

□

3.3.4 Traverse-Ref算法

由于词表较⼤，上述 Reinforce-Topk ⽅法只能选择词表的⼀个⼦集来遍历，

剩余部分仍需通过采样来估计。对⼀般的奖赏函数，我们只能⽤这种⽅法来减⼩

估计的误差。精确到机器翻译的任务上，结合机器翻译的主要评估指标的性质，

我们发现可以在较⼩代价下遍历完整的词表来计算式3-6。观察机器翻译的主要

评估指标（例如 BLEU [79]、GLEU [78]、ROUGE [80] 等），这些指标主要通过衡量

模型输出与参考译⽂的匹配程度来评估翻译质量，若译⽂中的词或 n 元组与参

考译⽂有较⾼的重合度，则认为翻译质量较⾼。因此，若模型输出的词不在参考
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算法 5 Traverse-Ref
Input: probability distribution p(·|X, θ)), length T , sampling times n, target vocabulary

V , reference sentence Ŷ

Output: the estimate of ∇θL(θ)
1: ∇θL(θ) = 0

2: VŶ = {words in the reference sentence Ŷ}
3: randomly choose a word w from V \ VŶ

4: for t = 1 to T do
5: for yt in VŶ do
6: estimate r(yt) by algorithm 2 with sampling times n

7: end for
8: estimate r(w) by algorithm 2 with sampling times n

9: for yt in V \ VŶ do
10: r(yt) = r(w)

11: end for
12: for yt in V do
13: ∇θL(θ) += −∇θpt(yt |X, θ) · r(yt)
14: end for
15: end for
16: return ∇θL(θ)

译⽂中，则这些词⼀定⽆法与参考译⽂匹配上，将其替换为其他不在参考译⽂

中的词也不会对奖赏值造成影响。我们将具备这种性质的奖赏称为匹配型奖赏，

具体定义如下：

定义 3.1. 我们称奖赏函数 r(Y) 为匹配型奖赏，若它满⾜性质：将译⽂ Y 中的任

意不在参考译⽂中的词替换为其他不在参考译⽂中的词时，r(Y) 的值保持不变。

按上述分析，机器翻译中的⼤多数评估指标均为匹配型奖赏。词级奖赏 r(yt)

表⽰固定位置 t 的预测结果为 yt 时的期望奖赏。按匹配型奖赏的定义，对于不

在参考译⽂中的词语 yt，它们的词级奖赏 r(yt) 的值⼀定是相同的。因此，当奖

赏函数是匹配型奖赏时，我们就能根据词语是否在参考译⽂中来将词表分为两

部分。对于在参考译⽂内的词，我们可以遍历它们来计算式3-6。对于不在参考

译⽂内的词，由于它们的词级奖赏是相同的，我们仅需要从中任选⼀个词来计算

它们的词级奖赏。在机器翻译任务中，参考译⽂的长度⼀般在⼀百以内，远⼩于

词表⼤⼩的上万的量级，这使得我们能将完整计算式3-6的代价减⼩上百倍，使

计算代价降低到可承担的范围内。算法5描述了 Traverse-Ref ⽅法的具体流程。
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3.3.5 训练流程

本章提出的训练⽅法需要对译⽂空间采样，⽽译⽂空间的⼤⼩是指数级别

的。如果模型是随机初始化的，从这样的模型中很难采样出有意义的语句，奖赏

值也⼀般没有波动，使模型难以进⾏有效的训练。因此，我们采⽤预训练再微调

的训练流程，先⽤交叉熵损失预训练模型，再⽤本章提出的强化学习⽅法微调模

型。

3.3.6 时间复杂度分析

由于⾮⾃回归模型可以并⾏⽣成整个概率分布，对分布进⾏采样不需要重

新运⾏⼀次模型，因此本章所提的序列级训练⽅法不会影响模型在 GPU 上的计

算代价。然⽽，这些⽅法要求我们多次计算奖赏值来更好地估计梯度，因此在

CPU 上会有⼀定的计算成本。我们将奖赏函数的计算次数作为时间单位，⽤ T

代表参考译⽂的长度，n 代表估计词级奖赏时的采样次数，k 代表 Reinforce-Topk
⽅法中的参数，在下表给出了这⼀系列⽅法的时间复杂度。⼀般来说，估计得更

精确、估计⽅差越⼩的⽅法，时间复杂度也越⾼。

表 3-1本章所提⽅法的时间复杂度。

Table 3-1 Time complexity of the proposed methods.

Reinforce-Base Reinforce-Step Reinforce-Topk Traverse-Ref

Time Complexity O(1) O(nT) O(nkT) O(nT2)

3.4 相关⼯作

⾃回归的神经机器翻译模型通常使⽤ teacher forcing 算法 [88] 进⾏训练，这

种训练⽅法受曝光偏差问题影响 [81]，即模型在训练和测试时接触到的是不同的

数据分布。训练时，模型以参考译⽂的前序词为输⼊来预测后⾯的词，⽽在测试

时，模型基于⾃⾝之前的翻译结果来预测下⼀个词。为减⼩曝光偏差，计划采样

⽅法 [89–91] 将模型预测结果和参考译⽂混合后作为模型的输⼊，使模型在训练时

也能接触到⾃⾝的预测结果。然⽽，这会造成模型的输出⽆法与参考译⽂对齐，

降低了词级交叉熵损失的准确性。在这种情况下，序列级评估指标能够更好地评

估模型的输出结果，因此序列级训练是对曝光偏差的⼀个较合理的解决⽅案。

由于序列级的训练⽬标通常是不可导的，强化学习⽅法 [85,92] 被⼴泛⽤于⾃

回归机器翻译模型的序列级训练中。Ranzato 等 [81] ⾸先指出了神经机器翻译中

的曝光偏差问题，并提出 MIXER 算法来结合词级交叉熵损失和序列级训练⽬

标，从⽽缓解曝光偏差问题。随后，Bahdanau 等 [82] 提出⽤强化学习中的 actor-
critic ⽅法来对神经机器翻译模型做序列级训练。He 等 [9] 提出对偶学习的训练

⽬标，将反向模型的翻译概率提供给正向模型作为奖赏。Wu 等 [78] 提出了⼀种
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更适⽤于句级翻译质量评价的 GLEU 指标来指导模型训练。Yu 等 [93] 提出了名

为 SeqGAN 的序列⽣成框架，将模型本⾝看作⽣成器，结合强化学习⽅法令其

优化源于判别器的奖赏。随后，Yang 等 [83], Wu 等 [94] 将这种技术应⽤到了神经

机器翻译中。Wu 等 [84] 对强化学习⽅法在神经机器翻译中的应⽤做了系统的分

析和研究。

除基于强化学习的⽅法外，也有⼀些其他⽅法能在序列层⾯训练神经机器

翻译模型。Shen 等 [95] 从最⼩风险训练的⾓度优化模型，Norouzi 等 [96] 将序列级

的奖赏集成到了极⼤似然估计的框架中，Edunov 等 [97] 研究了⼀系列针对序列⽣

成模型的训练⽬标，Ma 等 [98] 提出基于词袋的训练⽬标来优化模型，Shao 等 [99]

提出概率化 n 元组技术来将离散的序列级训练⽬标转化为连续形式。

如上述分析所⽰，⾃回归模型的序列级训练技术受到了研究者的⼴泛关注，

⽬前已经有了较深⼊的研究。在⾮⾃回归模型上，这⽅⾯的研究⼯作仍然⽐较⽋

缺。

3.5 实验结果与分析
3.5.1 实验设置

数据集 我们在四个翻译任务上验证了所提的⽅法：WMT14英语↔德语（En↔De，
约 450 万个句对）、WMT16 英语↔罗马尼亚语（En↔Ro，约 61 万个句对）。对

于 WMT14 英德数据集，我们⽤⼤⼩写敏感的 BLEU 值来评估模型的翻译质量，

分别将 newstest2013 和 newstest2014 作为验证集和测试集。对于 WMT16 英罗数

据集，我们⽤⼤⼩写不敏感的 BLEU 值来评估模型的翻译质量，分别将 newsdev-
2016 和 newstest-2016 作为验证集和测试集。我们⽤ 32K 次操作的联合 BPE 模

型 [100] 来切分源端和⽬标端词汇，并在源端和⽬标端共享词表。

知识蒸馏 序列级知识蒸馏 [12,13] 是⾮⾃回归模型中的⼀项关键技术。在所有翻

译任务中，我们都应⽤序列级知识蒸馏技术，⾸先训练⼀个⾃回归模型作为教

师，再令它翻译⼀遍训练数据集的源端，将原⽂与译⽂组成句对来构建蒸馏数据

集。最后，我们使⽤蒸馏数据集来训练⾮⾃回归模型。

基线模型 我们将基础设置的 Transformer 模型 [1] 作为⾃回归的基线模型。⾮⾃

回归的基线模型也采⽤ Transformer 的模型结构，我们仅对解码器的注意⼒掩码

矩阵做修改，使解码器的每个位置都能看到所有其他位置的信息。我们采⽤平

均拷贝的⽅法 [8] 来构建解码器的输⼊。我们在编码器顶端接⼊⼀个长度预测器，

以编码器隐状态为输⼊来预测译⽂的长度。在训练时，解码器的长度为参考译⽂

长度。在测试时，解码器的长度由长度预测器决定。

参数设置 在实验中，除⾮特别说明，我们将采样次数 n 设为 10，Reinforce-Topk
的参数 k 设为 5，⽤ ROUGE-2 指标作为奖赏函数。在预训练阶段，WMT14 英

德数据集的训练步数为 30 万步，WMT16 英罗数据集的训练步数为 15 万步。在

微调阶段，训练步数均为 3000 步。在预训练阶段，batch ⼤⼩为 12.8 万词，在微
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表 3-2本章所提⽅法在WMT14英语↔德语、WMT16英语↔罗马尼亚语数据集上的性
能。

Table 3-2 The performance of our methods on WMT14 En↔De and WMT16 En↔Ro.

Model
WMT14 WMT16

Speedup
EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

Transformer 27.42 31.63 34.18 33.72 1.0×
Vanilla NAT 19.51 24.47 28.89 29.35 15.6×

NAT-FT [8] 17.69 21.47 27.29 29.06 15.6×
LT [42] 19.80 — — — 3.8×
CTC [24] 17.68 19.80 19.93 24.71 —
INAT [58] 21.54 25.43 29.66 30.30 2.4×
ENAT [102] 20.65 23.02 30.08 — 25.3×
NAT-REG [65] 20.65 24.77 — — 27.6×
NAT-Hints [103] 21.11 25.24 — — 30.8×

Reinforce-Base 23.23 27.59 29.67 29.85 15.6×
Reinforce-Step 23.76 28.08 30.14 30.31 15.6×
Reinforce-Topk 24.68 29.05 30.73 30.88 15.6×
Traverse-Ref 25.15 29.50 31.12 31.34 15.6×

调阶段，batch ⼤⼩为 51.2 万词。对于 WMT14 英德数据集，dropout ⽐例在预训

练时设为 0.3，在微调时设为 0.1。对于 WMT16 英罗数据集，dropout ⽐例均设

为 0.3。我们使⽤ 0.01 L2 权重衰减和标签平滑技术（ϵ = 0.1）来对模型做正则

化。我们⽤ Adam 优化器 [101] 来优化模型，其参数为 β = (0.9, 0.98)、ϵ = 10−8。

学习率在 1 万步内线性提升⾄ 5 · 10−4，之后按倒数平⽅根规则衰减。我们⽤ 8
张 GeForce RTX 3090 GPU 卡来训练模型，⽤单张卡在 batch ⼤⼩为 1 的设置下

测量解码速度。

3.5.2 主要实验结果

我们在表3-2中给出了本章所提⽅法（Reinforce-Base、Reinforce-Step、Reinforce-
Topk、Traverse-Ref）的主要实验结果。其中，Vanilla NAT 为⾮⾃回归的基线模

型，我们的其他模型均从 Vanilla NAT 微调⽽来。可以看到，这些⽅法均能显著

提升⾮⾃回归模型的翻译质量，即便是最基础的 Reinforce-Base ⽅法也能通过短

时间的微调将 Vanilla NAT 模型的性能在 WMT14 英德数据集上提升 3 BLEU 值

以上。这显⽰了本章所提⽅法的有效性，表明序列级训练相⽐于词级训练更适合

⾮⾃回归模型。

对⽐四种序列级训练⽅法，可以看到我们提出的减⼩估计⽅差的技术可

以进⼀步提升⾮⾃回归模型的翻译质量。与基础的 Reinforce-Base ⽅法相⽐，
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Reinforce-Step 将句级奖赏改进为词级奖赏，使翻译质量提升了约 0.5 BLEU。

Reinforce-Topk 对重要的词做遍历来减⼩估计⽅差，使翻译质量进⼀步提升了

约 0.8 BLEU。最后，Traverse-Ref 给出了⼀种遍历整个词表的⽅法，进⼀步改善

了翻译质量。相⽐于⾃回归模型，Traverse-Ref ⽅法仅有约 3 BLEU 值的性能差

距，同时保持着 15.6 倍的解码加速⽐。相⽐于同时代的其他⼯作，序列级训练

⽅法解决了⾮⾃回归模型的关键问题，有着显著的性能优势。

3.5.3 消融实验

我们在 WMT14 英德数据的开发集上开展了消融实验，以验证本章⽅法中

⼀些超参数的影响，包括奖赏函数的选取和 Reinforce-Topk ⽅法中 k 的⼤⼩。

奖赏函数 本章提出的序列级训练⽅法将序列级评估指标看作奖赏函数，以最

⼤化奖赏函数为⽬标来训练⾮⾃回归模型。因此，奖赏函数的选择对序列级训练

⽅法的最终性能有决定性影响。本章提出的⽅法对奖赏函数⼏乎没有限制，只有

Traverse-Ref ⽅法要求奖赏函数为匹配型奖赏。因此，我们将三种⼴泛使⽤的评

估指标 BLEU [79]、GLEU [78] 和 ROUGE-2 [80] 作为候选，并通过实验选出最合适的

⼀种作为奖赏函数。⼀⽅⾯，我们直接⽤这三种指标微调⾮⾃回归模型，⽐较它

们的性能⽔平。另⼀⽅⾯，我们使⽤ WMT16 DAseg De-En 数据集直接评估这些

指标与真实翻译质量的相关性。这⼀数据集由 560 组数据组成，每组包含原⽂、

模型译⽂、参考译⽂和⼈类评分，我们对每种⾃动评估指标计算它的打分与⼈类

评分的⽪尔逊相关系数，以此评估这些指标的好坏。表3-3给出了我们的实验结

果。可以看到，⽤这三种指标训练模型后的 BLEU 性能没有显着差异。就与⼈类

评分的相关性⽽⾔，BLEU 显著弱于其他两种指标，这验证了 BLEU 在句级评估

上的不稳定性。由于 ROUGE-2 与 GLEU 的性能差异不⼤，但 ROUGE-2 只在 2
元组层⾯上计算与参考译⽂的匹配，计算成本较低，我们最终使⽤ ROUGE-2 作

为序列级训练中的奖赏函数。

表 3-3使⽤不同奖赏函数时在WMT14英德验证集上的 BLEU值，以及这些指标与⼈类评
分的⽪尔森相关系数。

Table 3-3 BLEU scores on WMT14 En-De validation set when using different reward
functions, and the pearson correlation coefficient of these rewards.

Correlation Reinforce-Base Reinforce-Step Traverse-Ref Average
BLEU 0.389 22.58 23.01 24.12 23.24
GLEU 0.482 22.56 23.17 24.16 23.30

ROUGE-2 0.483 22.39 23.14 24.25 23.26

遍历数⽬ Reinforce-Topk ⽅法通过对词表中最重要的⼀部分词做遍历来减⼩估

计⽅差，其中遍历数⽬ k 是⼀个重要的超参数。当 k 为 0 时，Reinforce-Topk ⽅

法就退化为了 Reinforce-Step。当 k 为词表⼤⼩ |V | 时，Reinforce-Topk ⽅法就能
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达到与 Traverse-Ref 相同的性能，但使⽤这么⼤的 k 也会使训练速度变得极为缓

慢。因此，我们需要选择⼀个合适的 k 值来平衡模型性能和训练代价。我们在

WMT14 英德验证集上进⾏了实验，将模型性能随遍历数⽬ k 变化的曲线画在了

图3-2中。

图 3-2 Reinforce-Topk⽅法的性能随 k 变化的曲线。

Figure 3-2 The performance curve of Reinforce-Topk as a function of k.

从图中可以看到，随着遍历数⽬ k 从 0 增长到 5，模型的性能有着显著增

长。遍历数⽬ k 从 5 增长到 10 时，模型的性能也有⼀定提升。当 k 从 10 增长

到 20 时，性能的提升已经很轻微了，但我们还要为之付出双倍的计算成本。因

此，k 的取值应该在 5 到 10 之间较为合适。另外，我们⽤ Traverse-Ref ⽅法展现

了 k = |V |时的性能，相⽐于较⼩的 k 还是能有显著的性能提升。

3.5.4 训练速度

在表3-1中，我们对各种⽅法的时间复杂度做了理论分析。在这⾥，我们进⼀

步通过实验来测量它们实际要花费的时间。我们⽤ CE 表⽰交叉熵损失，将 RF
作为对 Reinforce 的缩写，在表3-4给出了交叉熵损失和本章提出的四种序列级训

练⽅法使⽤单张 GeForce RTX 3090 处理⼀个⼤⼩为 6.4 万词的 batch 所需的时

间。如表所⽰，交叉熵损失的训练速度是最快的，仅需要 1.2 秒就能处理完 6.4
万词。Traverse-Ref ⽅法速度最慢，需要 63.2 秒。尽管低⽅差的序列级训练⽅法

速度较慢，但整体上也还在可承担的范围内。我们采⽤的训练策略是先⽤交叉熵

损失预训练模型三⼗万步，再使⽤序列级训练微调模型三千步，因此序列级训练

的代价还是在可控范围内。

表 3-4不同训练⽅法的训练速度对⽐。

Table 3-4 The comparison of training speeds for different training methods.

Method CE RF-Base RF-Step RF-Topk Traverse-Ref
Time 1.2s 2.2s 16.9s 31.3s 63.2s
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3.5.5 解码速度

⾮⾃回归模型能并⾏⽣成整句译⽂，因此在逐句翻译时的延迟很低。如果增

⼤解码的 batch ⼤⼩，令模型同时解码多个句⼦，⾃回归模型也能⼀定程度上发

挥硬件的并⾏计算能⼒，这会⼀定程度上减弱⾮⾃回归模型的速度优势。为了探

究⾮⾃回归模型在这种场景下的解码加速效果，我们在不同 batch ⼤⼩下分别测

量⾃回归和⾮⾃回归模型的翻译延迟，在 WMT14 英德测试集上进⾏实验，结果

如图3-3所⽰。
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图 3-3⾃回归和⾮⾃回归模型在不同 batch⼤⼩下的翻译延迟。
Figure 3-3 The translation latency of autoregressive and non-autoregressive models under

different batch sizes.

从图中可以看到，随着解码 batch ⼤⼩的增加，⾮⾃回归和⾃回归模型的解

码延迟均会增⼤，其中⾮⾃回归模型解码延迟的上升速度更快⼀些。受显存⼤⼩

的限制，硬件⽀持的最⼤ batch ⼤⼩为 400，此时⾮⾃回归模型的解码速度⼤约

是⾃回归模型的 5 倍左右。这说明了⾮⾃回归模型在各种 batch ⼤⼩的场景下都

相对⾃回归模型有显著的速度优势。

3.6 本章⼩结

针对词级交叉熵损失⽆法准确评估模型输出的问题，本章提出对⾮⾃回归

模型做序列级训练，直接令模型优化序列级的评估指标。我们将待优化的指标看

作强化学习中的奖赏函数，令模型以最⼤化期望奖赏为训练⽬标，使⽤强化学习

算法来估计损失函数的梯度。实验结果表明，最基础的序列级训练⽅法就能显著

提升⾮⾃回归模型的翻译质量，表明序列级训练相⽐于词级训练更适合⾮⾃回

归模型。随后，我们利⽤⾮⾃回归模型并⾏⽣成的特性，再结合机器翻译评估指

标的性质，提出了对基础算法的⼀系列改进，可以有效地降低梯度估计的⽅差，

进⼀步提升了⾮⾃回归模型的翻译质量。
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第 4章 基于 n元组匹配的词袋距离最⼩化

4.1 引⾔

神经机器翻译模型使⽤编码器-解码器框架实现了端到端的机器翻译，并取

得了令⼈瞩⽬的成绩 [5–7]。近年来，基于注意⼒机制的 Transformer 模型 [1] 在模型

的训练速度和翻译质量上都取得了⼤幅提升，成为了神经机器翻译的主流模型。

Transformer 模型摒弃了序列建模中的循环结构，使模型能够在序列层⾯上并⾏

计算，训练效率得以⼤幅提升。然⽽，⽬前的神经机器翻译模型主要使⽤⾃回归

机制来建模序列的概率，模型在解码下⼀个词时必须以上个词的预测结果作为

输⼊，因此在解码时⽆法利⽤ Transformer 模型并⾏计算的特性，使模型的解码

速度较慢。

Gu 等 [8] 提出⾮⾃回归神经机器翻译（Non-Autoregressive Neural Machine
Translation，NAT）来提升模型的解码速度。⾮⾃回归模型的模型结构与⾃回归

模型基本相同，也是基于编码器-解码器架构的 Transformer 模型。主要的不同点

在于⾮⾃回归模型对⽬标端各位置的概率分布做了独⽴的建模，因此解码器不

需要以之前的预测结果作为输⼊，⽽是直接将编码器的词向量输⼊均匀拷贝过

来作为解码器的输⼊信号。基于这种结构，⾮⾃回归模型可以并⾏地预测所有位

置的概率分布，并采⽤ argmax 解码并⾏⽣成译⽂，⼤幅提升了模型的解码速度。

然⽽，对⾮⾃回归模型来说，基于极⼤似然估计的交叉熵损失⽆法建模⽬标

端的序列依赖关系，导致损失函数与翻译质量的相关性较弱，⽆法准确地评估模

型的输出结果。交叉熵损失仅⿎励模型在每个位置⽣成参考译⽂的对应词，不

考虑译⽂的全局正确性。例如，在图4-1中，尽管模型的输出 “I have to get up and
start working’’ 与参考译⽂的语义⽐较接近，但由于它与参考译⽂没有按位置严

格对齐，这种输出反⽽会有较⾼的损失值。在交叉熵损失的训练下，译⽂可能会

被纠正为 “I have to up start start working’’，这种译⽂的损失值更低，但实际的翻

译质量也更差。交叉熵损失的这种缺陷导致了⾮⾃回归模型不擅长建模⽬标端

的序列依赖关系，使翻译结果往往会出现过翻译和漏翻译的错误 [65]。另外，由

于交叉熵损失和翻译质量的相关性较弱，⽤交叉熵损失训练的⾮⾃回归模型通

常需要较长时间才能训练到收敛。

机器翻译的评估指标（如 BLEU 值）主要基于 n 元组的匹配准确率来评估

模型的翻译质量。因此，若能直接基于 n 元组的匹配来设计损失函数，就能更准

确、⾼效地训练⾮⾃回归模型。在本章中，我们将 n 元组匹配形式化为模型输出

与参考译⽂之间的 n 元组词袋（Bag-of-Ngrams, BoN）距离，针对⾮⾃回归模型

提出最⼩化⼀阶 n 元组词袋距离的训练⽬标。由于模型输出与参考译⽂不⼀定

是对齐的，我们在训练⽬标中放松对齐的限制，⽽是直接最⼩化 n 元组词袋的差

异。如图4-1所⽰，n 元组词袋距离适⽤于未对齐的场景，对翻译质量的评估更加

准确。由于⽬标端译⽂的搜索空间是指数级的，要直接优化这样的训练⽬标通常
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图 4-1交叉熵损失与 2元组词袋距离的⽰意图。

Figure 4-1 The illustration of cross-entropy loss and bag-of-2grams difference.

都存在较⼤困难。过去的⼯作 [81,82,84] 通常会应⽤强化学习算法求得对梯度的⽆

偏估计，但梯度估计的⽅差往往较⼤。在上⼀章的序列级训练⽅法中，我们针对

⾮⾃回归模型提出了⼀系列改进⽅法来降低估计⽅差，但仍⽆法完全消除估计

⽅差，并且也使得训练代价较⼤。在本章中，我们利⽤⾮⾃回归模型并⾏⽣成的

特性设计了能准确计算⼀阶距离的⾼效算法，使⾮⾃回归模型能直接以最⼩化 n
元组词袋距离为训练⽬标。这⼀训练⽬标有如下优点：

• n 元组词袋距离能够建模⽬标端的序列依赖关系，与翻译质量的相关性强。

• 我们不需要做任何估计，可以对 n 元组词袋距离做准确计算。

• n 元组词袋距离是可导的，计算代价也很⼩，能够直接⽤来训练模型。

我们在多个翻译任务（WMT14 En↔De，WMT16 En↔Ro）上对所提⽅法进

⾏了实验验证。结果表明，n 元组词袋距离与翻译质量有较强的相关性，最⼩化

这⼀训练⽬标能显著提升⾮⾃回归模型的翻译质量。结合 n 元组词袋距离与上

⼀章的强化学习⽅法后，翻译质量能得到进⼀步提升，达到了与⾃回归模型相近

的性能⽔平。

4.2 损失函数改进：n元组词袋的⼀阶距离

词袋（Bag-of-Words, BoW）[104] 是表⽰⽂本信息的⼀种常⽤特征，在⾃然语

⾔处理任务中有⼴泛应⽤。词袋将⽂本看作⼀组词的⽆序集合，⽤⼀个向量表⽰

每个词在⽂本中出现的次数，但也忽略了词的顺序和上下⽂关系，因此可能会忽

略⽂本中的⼀些重要信息。n 元组词袋（Bag-of-Ngrams, BoN）[105–107] 是词袋模型

的⼀种扩展形式，可以捕捉到⽂本中的局部结构和上下⽂关系，表⽰能⼒⽐词袋

更强。此外，n 元组词袋在机器翻译的评估中也起到了重要作⽤。基于统计⽅法

的机器翻译评估指标主要基于 n 元组匹配的准确率来评估翻译质量，⽽匹配准

确率基本取决于 n 元组词袋间的差异，即 n 元组词袋间的距离⼤⼩。

我们从 n 元组词袋出发设计⾮⾃回归模型的损失函数，⾸先对模型和参考

译⽂的 n 元组词袋做形式化定义，再针对⾮⾃回归模型设计⾼效计算 n 元组词

袋的算法，最后给出计算模型输出与参考译⽂之间的⼀阶 n 元组词袋距离的⽅

法，以最⼩化 n 元组词袋距离为⽬标训练模型。此外，我们也给出了结合这⼀训

练⽬标和强化学习⽅法的三阶段训练策略。
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4.2.1 定义

我们将 n 元组词袋定义为⼀个长度为 |V |n 的向量，其中 V 表⽰词表的⼤⼩。

向量的每⼀维都对应⼀个 n 元组 g = (g1, . . . , gn)，这⼀维的值代表 n 元组 g 的出

现次数。对于⼀个⽬标端译⽂ Y = {y1, ..., yT }，我们⽤ BoNY 来表⽰译⽂ Y 的 n
元组词袋向量，⽤ BoNY(g) 表⽰ n 元组 g 对应维度的值，即 g 在译⽂ Y 中的出

现次数，形式化定义如下：

BoNY(g) =
T−n∑
t=0

1(yt+1:t+n = g), (4-1)

其中，1(·) 为指⽰函数，若括号内的条件满⾜，则其取值为 1，否则值为 0。

在上⾯，我们给出了对单个句⼦的 n 元组词袋的定义，这种定义⽅式与过去

的⼯作也较为⼀致。对于像神经机器翻译这种建模⽬标端概率分布的⽣成模型，

过去并没有对这种模型定义 n 元组词袋的案例。由于所有译⽂都有概率被模型

⽣成，我们采⽤期望的形式定义模型的 n 元组词袋。令模型的参数为 θ，我们⽤

BoNθ 表⽰模型⽣成的 n 元组词袋，⽤ BoNθ(g) 表⽰ n 元组 g 对应维度的值，形

式化定义如下：

BoNθ(g) =
∑
Y

p(Y |X, θ) · BoNY(g). (4-2)

4.2.2 ⾼效计算

由于译⽂的搜索空间是指数级的，我们⽆法直接根据定义去计算 n 元组 g

的期望出现次数 BoNθ(g)。对⾃回归模型来说，由于每个位置的翻译概率与其他

位置的翻译结果耦合在了⼀起，我们很难对式4-2做变换来简化其计算。相反地，

⾮⾃回归模型独⽴地对每个位置的翻译概率进⾏建模，使我们能够将⽬标端序

列划分为若⼲个⼦⽚段，独⽴地分析每个⽚段下的 n 元组词袋。具体地，对于⾮

⾃回归模型，我们可以将式4-2转换为以下形式：

定理 4.1.

BoNθ(g) =
T−n∑
t=0

n∏
i=1

pt+i(yt+i = gi |X, θ). (4-3)
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图 4-2根据式4-3计算 BoNθ(“get up”)的⽰例。

Figure 4-2 The illustration of calculating BoNθ(“get up”) according to equation 4-3.

证明.

BoNθ(g) =
∑
Y

p(Y |X, θ) ·
T−n∑
t=0

1(yt+1:t+n = g)

=
T−n∑
t=0

∑
Y

p(Y |X, θ) · 1(yt+1:t+n = g)

=
T−n∑
t=0

∑
Y1:t

p(Y1:t |X, θ)
∑

Yt+n+1:T

p(Yt+n+1:T |X, θ)
∑

Yt+1:t+n

p(Yt+1:t+n |X, θ) · 1(yt+1:t+n = g)

=
T−n∑
t=0

∑
Yt+1:t+n

p(Yt+1:t+n |X, θ) · 1(yt+1:t+n = g)

=
T−n∑
t=0

n∏
i=1

pt+i(yt+i = gi |X, θ).

□

上式给出了计算模型 n 元组词袋 BoNθ(g) 的⼀种⾼效算法。我们仅需在⾮

⾃回归模型预测的概率分布上滑动⼀个⼤⼩为 n 的窗⼜，在窗⼜的每个位置计

算 n 元组 g 的数⽬，最后将所有窗⼜的值求和就计算出了 n 元组 g 的期望出现

次数 BoNθ(g)。这种⽅法不需要做任何估计，能够准确、⾼效地计算出 n 元组词

袋 BoNθ 中任意维度的值，但上述推导仅对⾮⾃回归模型成⽴，⽆法推⼴到⾃回

归模型中。图4-2给出了按这种⽅法计算⼆元组 “get up’’ 期望数⽬的⽰例。

4.2.3 最⼩化词袋距离

我们的训练⽬标为最⼩化⾮⾃回归模型的输出结果和参考译⽂之间的 n 元

组词袋距离。我们不难得到参考译⽂的 n 元组词袋向量，只需考虑参考译⽂中的

每个 n 元组 g，将向量中对应位置设为 g 的出现次数，其他位置均设为 0。然⽽，

40



第 4 章 基于 n 元组匹配的词袋距离最⼩化

我们很难完整计算模型的 n 元组词袋向量 BoNθ。即便我们能⾼效地计算出向量

中每⼀维的值，计算总长度为 |V |n 的完整向量的代价仍然是⽆法承受的。唯⼀

的例外是 n = 1 的情况，这时 n 元组词袋退化为了简单的词袋（Bag-of-Words，
BoW）。在这种情况下，我们只需要对所有位置的概率分布求和就能得到 BoWθ。

对两个向量的距离有多种度量指标，例如 L1 距离、L2 距离、余弦距离等，我们

可以直接应⽤这些指标来度量两个词袋向量的距离，将所得的 BoW-L1、BoW-L2

和 BoW-Cos 作为损失函数。

4.2.4 最⼩化 n元组词袋距离

对于 n > 1 的情况，我们⽆法计算出完整的 n 元组词袋向量 BoNθ，因此⽆

法使⽤ L2 距离、余弦距离等距离度量作为损失。幸运的是，我们发现两个向量

之间的 L1 距离，简写为 BoN-L1，可以被⾼效、准确地计算出来。模型的向量

BoNθ 是⾮常稠密的，每⼀维都是⾮零值。相反地，假设参考译⽂为 Ŷ，它的 n
元组词袋向量 BoNŶ 是⾮常稀疏的，仅少数位置是⾮零值。利⽤这个性质，我们

可以将 BoN-L1 写成如下形式来减⼩计算代价：

定理 4.2.
BoN-L1 = 2(T − n + 1 −

∑
g

min(BoNθ(g),BoNŶ(g))). (4-4)

证明. ⾸先，我们证明向量 BoNŶ 和 BoNθ 的 L1 范数均为 T − n + 1:∑
g

BoNŶ(g) =
T−n∑
t=0

∑
g

1(yt+1:t+n = g) = T − n + 1.∑
g

BoNθ(g) =
∑
g

∑
Y

p(Y |X, θ) · BoNY(g)

=
∑
Y

p(Y |X, θ) ·
∑
g

BoNY(g) = T − n + 1.

基于此，我们能将⼀阶距离 BoN-L1 转换为所需形式：

BoN-L1 =
∑
g

|BoNθ(g) − BoNŶ(g)|

=
∑
g

(BoNθ(g) + BoNŶ(g) − 2min(BoNθ(g),BoNŶ(g))

= 2(T − n + 1 −
∑
g

min(BoNθ(g),BoNŶ(g))).

□

式4-4中，BoNθ(g) 和 BoNŶ(g) 之间的最⼩值可以理解为是 n 元组 g 的匹配

数⽬，所得的 L1 距离衡量的就是模型预测结果与参考译⽂间未匹配的 n 元组数

⽬。注意到，向量 BoNŶ 是⾼度稀疏的，式4-4中的最⼩值仅当 n 元组 g 在参考

译⽂中时才是⾮零的。因此，我们只需要对参考译⽂中的 n 元组做求和，不需
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算法 6 BoN-L1

Input: probability distribution p(·|X, θ)), reference sentence Ŷ , prediction length T , n

Output: BoN distance BoN-L1

1: construct the bag-of-ngrams BoNŶ for the reference sentence
2: ref-ngrams={g |BoNŶ(g) != 0}
3: match = 0

4: for g in ref-ngrams do
5: calculate BoNθ(g) according to Equation (4-3)
6: match += min(BoNθ(g),BoNŶ(g))

7: end for
8: BoN-L1 = 2 · (T-n+1-match)
9: return BoN-L1

要计算完整的向量 BoNθ，这⼤幅降低了计算代价，使我们能⾼效、准确地计算

BoN-L1。算法6给出了⼀阶距离 BoN-L1 的具体计算过程。

我们将距离归⼀化到 [0, 1] 区间内来保持损失函数在尺度上的稳定性。对于

词袋距离，我们保持余弦距离 BoW-Cos 不变，将 BoW-L1 和 BoW-L2 除以常数

2T 来作为损失函数。

LBoW-L1
(θ) =

BoW-L1

2T
, LBoW-L2

(θ) =
BoW-L2

2T
. (4-5)

对于 n 元组词袋损失，我们将⼀阶距离 BoN-L1 除以常数 2(T − n + 1) 来作为损

失函数。

LBoN-L1
(θ) =

BoN-L1

2(T − n + 1)
. (4-6)

4.2.5 训练流程

我们采⽤预训练再微调的训练流程，先⽤交叉熵损失预训练模型，再⽤本章

提出的 n 元组损失来微调模型。另外，我们也考虑结合本章的损失函数和第⼆

章的强化学习⽅法，使⽤⼀种三阶段训练策略来训练模型。词级交叉熵损失⽆法

准确地评估⾮⾃回归模型的输出，但它也具有训练速度快的优势，适合⽤来学习

对⽂本的表⽰。因此，我们在第⼀阶段使⽤交叉熵损失来预训练⾮⾃回归模型。

本章提出的 n 元组损失可以准确、⾼效地评估模型输出与参考译⽂的 n 元组差

异，局限性是只能计算⼀阶距离，我们⽤它来在第⼆阶段微调⾮⾃回归模型。强

化学习⽅法的训练速度较慢，需要在 CPU 上进⾏⼤量计算以减少梯度估计的⽅

差，因此我们在第三阶段⽤第⼆章中的 Traverse-Ref ⽅法微调⾮⾃回归模型，这

⼀阶段的训练步数是最少的。这种三阶段训练策略能发挥各个损失函数的优势

来提升模型的翻译质量，并将训练成本控制在较低范围内。
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4.3 实验结果与分析

在本节中，我们将通过实验来验证序列级训练⽅法的实际效果，⾸先介绍相

关的实验设置，再给出主要的实验结果，最后对所得结果进⾏分析。

4.3.1 实验设置

数据集 我们在四个翻译任务上验证了所提的⽅法：WMT14英语↔德语（En↔De，
约 450 万个句对）、WMT16 英语↔罗马尼亚语（En↔Ro，约 61 万个句对）。对

于 WMT14 英德数据集，我们⽤⼤⼩写敏感的 BLEU 值来评估模型的翻译质量，

分别将 newstest2013 和 newstest2014 作为验证集和测试集。对于 WMT16 英罗数

据集，我们⽤⼤⼩写不敏感的 BLEU 值来评估模型的翻译质量，分别将 newsdev-
2016 和 newstest-2016 作为验证集和测试集。我们⽤ 32K 次操作的联合 BPE 模

型 [100] 来切分源端和⽬标端词汇，并在源端和⽬标端共享词表。

知识蒸馏 序列级知识蒸馏 [12,13] 是⾮⾃回归模型中的⼀项关键技术。在所有翻

译任务中，我们都应⽤序列级知识蒸馏技术，⾸先训练⼀个⾃回归模型作为教

师，再令它翻译⼀遍训练数据集的源端，将原⽂与译⽂组成句对来构建蒸馏数据

集。最后，我们使⽤蒸馏数据集来训练⾮⾃回归模型。

基线模型 我们将基础设置的 Transformer 模型 [1] 作为⾃回归的基线模型。⾮⾃

回归的基线模型也采⽤ Transformer 的模型结构，我们仅对解码器的注意⼒掩码

矩阵做修改，使解码器的每个位置都能看到所有其他位置的信息。我们采⽤平

均拷贝的⽅法 [8] 来构建解码器的输⼊。我们在编码器顶端接⼊⼀个长度预测器，

以编码器隐状态为输⼊来预测译⽂的长度。在训练时，解码器的长度为参考译⽂

长度。在测试时，解码器的长度由长度预测器决定。

重排序 在解码时，除了直接选取每个位置最⾼概率的单词组成译⽂，我们也

采⽤另⼀种重排解码⽅法 [8]，⾸先并⾏⽣成多个译⽂，再对这些译⽂重排序后

输出最佳的译⽂。长度预测器给出的译⽂长度为 T 时，我们将句长区间设置为

[T − B,T + B]，令模型同时⽣成 2B +1 个不同长度的译⽂。随后，我们⽤⾃回归

模型计算这些译⽂的翻译概率，根据翻译概率对译⽂打分，将分数最⾼的译⽂作

为翻译结果。

参数设置 在实验中，除⾮特别说明，我们将 n 元组的⼤⼩设置为 n = 2。在预

训练阶段，WMT14 英德数据集的训练步数为 30 万步，WMT16 英罗数据集的训

练步数为 15 万步。在第⼆阶段的微调中，训练步数均为 3000 步。在第三阶段

的微调中，训练步数均为 300 步。在预训练阶段，batch ⼤⼩为 12.8 万词，在微

调阶段，batch ⼤⼩为 51.2 万词。对于 WMT14 英德数据集，dropout ⽐例在预训

练时设为 0.3，在微调时设为 0.1。对于 WMT16 英罗数据集，dropout ⽐例均设

为 0.3。我们使⽤ 0.01 L2 权重衰减和标签平滑技术（ϵ = 0.1）来对模型做正则

化。我们⽤ Adam 优化器 [101] 来优化模型，其参数为 β = (0.9, 0.98)、ϵ = 10−8。

学习率在 1 万步内线性提升⾄ 5 · 10−4，之后按倒数平⽅根规则衰减。我们⽤ 8
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表 4-1本章所提⽅法在WMT14英语↔德语、WMT16英语↔罗马尼亚语数据集上的性
能。

Table 4-1 The performance of our methods on WMT14 En↔De and WMT16 En↔Ro.

Model
WMT14 WMT16

Speedup
EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

Base
Transformer 27.42 31.63 34.18 33.72 1.0×
Vanilla NAT 19.51 24.47 28.89 29.35 15.6×

RL

Reinforce-Base 23.23 27.59 29.67 29.85 15.6×
Reinforce-Step 23.76 28.08 30.14 30.31 15.6×
Reinforce-Topk 24.68 29.05 30.73 30.88 15.6×
Traverse-Ref 25.15 29.50 31.12 31.34 15.6×

BoN

BoW-Cos 23.90 28.11 29.72 29.69 15.6×
BoW-L2 24.22 29.03 30.08 29.93 15.6×
BoW-L1 24.75 29.41 31.01 31.19 15.6×
BoN-L1 (N=2) 25.28 29.66 31.37 31.51 15.6×
BoN-L1 (N=3) 25.13 29.47 31.29 31.40 15.6×

3-Stage RL+BoN 25.54 29.91 31.69 31.78 15.6×

张 GeForce RTX 3090 GPU 卡来训练模型，⽤单张卡在 batch ⼤⼩为 1 的设置下

测量解码速度。

4.3.2 主要实验结果

我们在表4-1中给出了⽤交叉熵损失训练的⾃回归模型 Transformer 和⾮⾃

回归模型 Vanilla NAT 的性能⽔平，以及分别⽤第⼆章的强化学习⽅法和本章 n
元组⽅法微调 Vanilla NAT 的效果。另外，我们也尝试使⽤三阶段训练策略来结

合以上⽅法（交叉熵损失，Traverse-Ref，BoN-L1 (N=2)）。从表中，我们有以下

⼏个发现：

1. 在基于词袋（BoW）的训练⽬标中，⽤ L1 距离训练模型的效果是最好的。⽐

较 BoW-Cos、BoW-L1、BoW-L2 的性能，BoW-L1 的 BLEU 值最⾼并显著优于其

他两种损失，说明 L1 距离⽐较适合作为损失函数来训练⾮⾃回归模型。对于 n
元组词袋（n > 1）来说，虽然能够计算 L1 距离，但它的局限性是⽆法将 L2 距

离、余弦距离等作为损失。基于这个发现，L1 距离已经是较好的损失函数了，这

个局限性的影响就⼩了很多。

2. 在基于 n 元组词袋（BoN）的训练⽬标中，N = 2 设置下的效果最好，并且优

于词袋⽬标（BoW）和强化学习⽅法。相⽐于完全不考虑词序的词袋损失，n 元

组词袋能够建模序列前后的依赖关系，更好地评估输出的准确性，BLEU 值也显
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著⾼于词袋损失 BoW-L1。相⽐于强化学习⽅法 Traverse-Ref，n 元组词袋⽅法不

需要做梯度估计，训练过程中的噪⾳更⼩，在 BLEU 性能上也有⼀定优势。

3. 三阶段训练策略能有效地结合强化学习⽅法和 n 元组⽅法。结合这两个类别

下最好的⽅法（即 Traverse-Ref 和 BoN-L1 (N=2)）进⾏三阶段训练后，模型的性

能达到了最优⽔平，将基线模型 Vanilla NAT 的性能最⾼提升了 6 个 BLEU 值以

上，⼤幅缩⼩了⾮⾃回归模型与⾃回归模型的性能差距。

在表4-2中，我们对本章所提⽅法与之前其他⼯作的性能做了对⽐，其中 n

表⽰重排序译⽂的个数。结果显⽰，我们的⽅法与⾃回归模型之间的性能差距

仅为 2 BLEU 左右，优于当时⼤多数的⾮⾃回归模型。对 9 个候选译⽂进⾏重排

序后，翻译质量进⼀步得到提升，与⾃回归模型的性能差距仅为 0.8 BLEU 左右，

并且仍能保持 9.0×的加速⽐。

在上述实验中，我们验证了 n 元组⽅法对单轮⾮⾃回归模型的有效性。进

⼀步地，我们也尝试将其应⽤在迭代式⾮⾃回归模型中。我们使⽤掩码预测模型

（CMLM [35]）作为基线模型，并⽤本章⽅法对其进⾏微调，在 WMT14 英德测试

集上的实验结果如图4-3所⽰。可见，n 元组⽅法在各种迭代次数下都有稳定的

提升，尤其是在迭代次数较低时效果很明显，仅⽤ 2 轮迭代就能达到原模型在 4
轮迭代时的性能。在迭代次数较⾼时，我们的⽅法也有约 0.4 BLEU 的稳定提升，

展现了其在迭代式⾮⾃回归模型上的有效性。

图 4-3迭代式⾮⾃回归模型 CMLM在微调前后的效果对⽐。
Figure 4-3 Performance comparison between the iterative CMLM model and the finetuned

model.

4.3.3 训练策略的影响

我们使⽤三阶段训练策略来结合交叉熵损失、强化学习⽅法以及本章所提

的 n 元组⽅法。在本节，我们对这种训练策略带来的影响进⾏分析。我们⽤ CE
表⽰交叉熵损失，将 RF 作为对 Reinforce 的缩写，在表4-3给出了每种⽅法使⽤

单张 GeForce RTX 3090 处理⼀个⼤⼩为 6.4 万词的 batch 所需的时间。可见，交
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表 4-2本章⽅法与之前⼯作的性能对⽐。

Table 4-2 Performance comparison between our method and existing methods.

Model
WMT14 WMT16

Speedup
EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

Autoregressive

Transformer 27.42 31.63 34.18 33.72 1.0×

Non-Autoregressive w/o Rescoring

NAT-FT [8] 17.69 21.47 27.29 29.06 15.6×
ENAT [102] 20.65 23.02 30.08 — 25.3×
NAT-REG [65] 20.65 24.77 — — 27.6×
NAT-Hints [103] 21.11 25.24 — — 30.8×
imitate-NAT [108] 22.44 25.67 28.61 28.90 18.6×
FlowSeq [40] 23.72 28.39 29.73 30.72 —
NART-DCRF [19] 23.44 27.22 — — 10.4×
ReorderNAT [46] 22.79 27.28 29.30 29.50 16.1×
PNAT [109] 23.05 27.18 — — 7.3×
FCL-NAT [110] 21.70 25.32 — — 28.9×
AXE [69] 23.53 27.90 30.75 31.54 —
EM [15] 24.54 27.93 — — 16.4×
Imputer [25] 25.80 28.40 32.30 31.70 —
Our method 25.54 29.91 31.69 31.78 15.6×

Non-Autoregressive w/ Rescoring

NAT-FT (n=100) [8] 19.17 23.20 29.79 31.44 2.36×
ENAT (n=9) [102] 24.28 26.10 34.51 — 12.4×
NAT-REG (n=9) [65] 24.61 28.90 — — 15.1×
NAT-Hints (n=9) [103] 25.20 29.52 — — 17.8×
imitate-NAT (n=7) [108] 24.15 27.28 31.45 31.81 9.70×
FlowSeq (n=15) [40] 25.03 30.48 31.89 32.43 —
NART-DCRF (n=9) [19] 26.07 29.68 — — 6.14×
PNAT (n=7) [109] — 27.90 — — 3.7×
FCL-NAT (n=9) [110] 25.75 29.50 — — 16.0×
EM (n=9) [15] 25.75 29.29 — — 9.14×
Our method (n=9) 26.35 30.70 33.21 33.28 9.0×
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叉熵损失的训练速度最快，n 元组⽅法居中，Traverse-Ref ⽅法最慢。因此，在制

定训练策略时，应避免在 Traverse-Ref ⽅法上的⼤量计算。

表 4-3不同训练⽅法的训练速度对⽐。

Table 4-3 The comparison of training speeds for different training methods.

Method CE BoW BoN (n=2) RF-Base RF-Step RF-Topk Traverse-Ref
Time 1.2s 1.5s 7.1s 2.2s 16.9s 31.3s 63.2s

基于上⾯的训练速度分析，我们主要考虑以下四种训练策略。⾸先，我们

可以对 Traverse-Ref ⽅法和 n 元组⽅法的损失进⾏加权，⽤两者的加权和来微调

模型。其次，我们考虑将交叉熵损失和 n 元组⽅法混合来预训练模型，再依次

⽤ n 元组⽅法和 Traverse-Ref ⽅法微调。第三种策略为进⾏三阶段的训练，先使

⽤ Traverse-Ref ⽅法微调模型，最后再使⽤ n 元组⽅法。最后为本章使⽤的策略，

先使⽤ n 元组⽅法微调，再使⽤ Traverse-Ref ⽅法。我们⽤ CE 表⽰交叉熵损失、

TR 表⽰ Traverse-Ref ⽅法、BoN 表⽰ n 元组⽅法，在表4-4中给出了这四种策略

的 BLEU 值以及训练时间。

表 4-4使⽤ 8张 GeForce RTX 3090训练时，不同训练策略的训练时间以及在WMT14英德
验证集上的 BLEU值。

Table 4-4 Validation BLEU scores and training time of different training strategies on
WMT14 En-De. The training time is measured on 8 GeForce RTX 3090 GPUs.

Strategy BLEU Time
1. CE—BoN+TR 24.56 65.6h
2. CE+BoN—BoN—TR 24.82 93.1h
3. CE—TR—BoN 24.63 63.3h
4. CE—BoN—TR 24.69 37.5h

上表显⽰，第⼆种训练策略的 BLEU 值最⾼，但训练成本也很⾼。第四种策

略更经济，BLEU 值仅略低于第⼆种策略，但训练时间⼤幅缩短。由于我们仅在

最后阶段⽤ Traverse-Ref ⽅法做短时间的微调，在训练时间上也明显优于第⼀和

第三种⽅法。以上分析说明了本章使⽤的这种训练策略的合理性。

4.3.4 与翻译质量的相关性

直观上看，基于 n 元组词袋距离的损失函数能更好地评估模型的输出，与

翻译质量的相关性⽐交叉熵损失更好。在本节中，我们对损失函数与翻译质量之

间的相关性进⾏定量分析。我们使⽤ GLEU 值来表⽰翻译质量，因为它在句级

翻译质量评估中⽐ BLEU 更为准确 [78]。我们在 WMT14 英德验证集上进⾏实验，

验证集中包含 3000 个句对。我们使⽤ Vanilla NAT 模型对验证集的源句预测其
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概率分布，计算交叉熵损失和 n 元组损失，并进⾏解码来计算每句译⽂的 GLEU
值。最后，我们计算损失函数与 GLEU 值之间的⽪尔逊相关系数。

对于交叉熵损失，我们⽤译⽂长度对其进⾏归⼀化。对于 n 元组词袋距离，

损失函数是由 2(T − n +1) 归⼀化的 L1 距离，我们分别将 n 设为 2、3、4 来计算

不同 n 元组⼤⼩下的相关性。我们⽤ CE 表⽰交叉熵损失，⽤ n = k 表⽰ k 元组

词袋，实验结果如表4-5所⽰。

表 4-5损失函数与翻译质量之间的⽪尔森相关系数。
Table 4-5 The pearson correlation coefficient bewteen loss functions and the translation

quality.

Loss function CE n = 2 n = 3 n = 4

Correlation 0.56 0.87 0.84 0.79

上表结果显⽰，n 元组词袋距离与翻译质量的相关性远远优于交叉熵损失。

n = 2时的相关性结果最好，达到了 0.87。注意到，这也与表4-1中 n = 2的 BLEU
值略⾼于 n = 3 的实验结果⼀致。进⼀步地，我们对不同句长下的相关性结果做

更细致的分析。我们根据源句长度将验证集分为两部分，第⼀部分由 1500 个短

句组成，第⼆部分由 1500 个长句组成。我们分别测量这两个部分的⽪尔逊相关

系数，结果如表4-6所⽰。

表 4-6损失函数与翻译质量分别在短句和长句下的⽪尔森相关系数。
Table 4-6 The pearson correlation coefficient bewteen loss functions and translation quality

on short sentences and long sentences.

all short long
Cross-Entropy 0.56 0.68 0.44

BoN (n=2) 0.87 0.89 0.86

可以看到，交叉熵损失的相关系数在长句下较低，⽽ n 元组词袋损失对长句

仍有较好的相关性。其中的原因不难解释。交叉熵损失要求模型译⽂与参考译⽂

严格对齐，但随着句长的增⼤，这⼀对齐的要求变得更加困难，⼤多时候都⽆法

满⾜，这导致交叉熵损失与翻译质量之间的相关系数降低。相⽐之下，n 元组词

袋损失更加鲁棒，在未对齐的情况下也能准确评估模型的输出，因此能在长句下

保持较⾼的相关系数。

4.3.5 句⻓测试

在上节中，我们分析了不同句长下损失函数与翻译质量之间的相关性，发现

n 元组词袋损失在评估长句时远优于词级交叉熵损失。在本节中，我们进⼀步计

算模型在不同句长下的 BLEU 值，以确认这种损失函数与翻译质量相关性上的

优势是否能转换为在模型性能上的优势。在 WMT14 英德验证集上，我们根据源
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端句⼦的长度将所有句⼦分为不同句长的⼦集，并计算⾃回归模型、⾮⾃回归基

线模型和我们的⽅法在这些不同句长⼦集上的 BLEU 值，结果如图4-4 所⽰。

图 4-4⾃回归模型、⾮⾃回归基线模型和我们的⽅法在不同句长下的 BLEU值。
Figure 4-4 BLEU scores of autoregressivee Transformer, Vanilla NAT and our method under

different length buckets.

如图可见，在翻译短句时，⾮⾃回归基线模型和我们的⽅法性能很接近，与

⾃回归模型也没有较⼤差距。随着句长的增加，⾮⾃回归基线模型的翻译质量迅

速下降，⽽我们的⽅法与⾃回归模型在不同句长上均有较稳定的性能，这与上节

的相关性结果⾮常吻合。随着句长的增加，交叉熵损失与翻译质量之间的相关性

下降，导致⾮⾃回归基线模型在翻译长句时性能较弱。相反地，n 元组词袋损失

在长句上也与翻译质量⾼度相关，因此我们的模型在长句上也能保持稳定的翻

译质量。

4.3.6 翻译案例

在本节中，我们通过表4-7中的两个翻译案例来展⽰⾮⾃回归模型的译⽂存

在的问题，以及我们的⽅法如何提升⾮⾃回归模型的翻译质量。其中，Source 表

⽰原⽂，Target 表⽰参考译⽂，AT 是⾃回归模型的译⽂，Vanilla NAT 是⾮⾃回归

基线模型的译⽂，Ours 是我们⽅法的译⽂。可以看到，⾮⾃回归基线模型 Vanilla
NAT 存在过翻译和漏翻译的错误，尤其是在翻译长句⼦时译⽂会有很多重复词，

如 “without without’’、“shadow shadow’’ 等。另外，译⽂的结构也是不完整的，缺

少许多信息。这是由于词级交叉熵损失独⽴评估每个位置的准确性，没有对⽬标

端的序列依赖进⾏建模，导致⾮⾃回归模型只关注局部的正确性⽽忽略了整体

的翻译质量。相反，我们的⽅法能够建模⽬标端的序列依赖关系，损失函数与翻

译质量的相关性强，训练得到的模型中译⽂中过翻译和漏翻译的错误明显减少，

⽣成的译⽂更加流畅，翻译质量有显著改善。

49



⾮⾃回归神经机器翻译的训练⽅法研究

4.4 本章⼩结

⾮⾃回归模型使⽤的交叉熵损失函数⽆法建模⽬标端的序列依赖关系，与

翻译质量的相关性较弱。本章提出⼀种基于 n 元组词袋距离的损失函数，与翻译

质量的相关性强，能够准确、⾼效地训练⾮⾃回归模型。实验结果显⽰，我们的

⽅法能⼤幅减少译⽂中过翻译和漏翻译的错误，显著改善了模型的翻译质量。

表 4-7在WMT14德英验证集上的两个翻译案例。

Table 4-7 Two translation cases in the validation set of WMT14 De-En.

Source Es gibt Krebsarten , die aggressiv und andere , die indolent sind .
Target There are aggressive cancers and others that are indolent .

AT There are cancers that are aggressive and others that are indolent .
Vanilla NAT There are cancers cancer aggressive aggressive others are indindent .

Ours There are cancers that are aggressive and others that indolent .

Source
Wir wissen ohne den Schatten eines Zweifels , dass wir ein echtes
neues Teilchen haben , und dass es dem vom Standardmodell
vorausgesagten Higgs-Boson stark ähnelt .

Target
We know without a shadow of a doubt that it is a new authentic
particle , and greatly resembles the Higgs boson predicted by the
Standard Model .

AT
We know without the shadow of a doubt that we have a real new
particle , and that it is very similar to the Higgs Boson predicted by
the standard model .

Vanilla NAT
We know without without shadow shadow of doubt doubt that we
have a new particle le that it is very similar similar to HiggsgsBoson
predicted by the standard model .

Ours
We know without the shadow of a doubt that we have a real new
particle and that it is very similar to the Higgs-Boson predicted by
the standard model .
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第 5章 基于 n元组匹配的⾮单调对⻬建模

5.1 引⾔

⾮⾃回归神经机器翻译 [8]（Non-Autoregressive Neural Machine Translation，
NAT）能够并⾏⽣成所有译⽂单词，显著提升了神经机器翻译 [1,7] 的解码速度。

然⽽，由于缺乏合适的训练⽬标，⾮⾃回归模型对解码速度的提升通常是以降低

翻译质量为代价的。⾮⾃回归模型⼀般采⽤极⼤似然估计的训练⽅式，使⽤交叉

熵作为损失函数。交叉熵损失要求模型输出与参考译⽂严格对齐，在位置上的轻

微偏移就会导致损失函数⼤幅上升。然⽽，在机器翻译中，同⼀原⽂可能有多种

正确的译⽂，这种多峰性问题导致模型输出难以与参考译⽂显式对齐，使交叉熵

损失⽆法准确地评估⾮⾃回归模型的输出结果。

由于交叉熵损失显式严格对齐的要求难以满⾜，⼀些⼯作尝试放松这⼀要

求来改进训练⽬标 [25,69,70]。其中，基于联结主义时间分类器 [25]（Connectionist
Temporal Classification，CTC）的隐式对齐模型能够考虑所有与参考译⽂的单调

对齐来建模翻译概率，并具有⽣成变长译⽂的能⼒，是⽬前备受关注的⼀种⾮

⾃回归模型结构 [24–27,50,111]。隐式对齐模型通常会对模型输出与参考译⽂之间的

对齐做单调性假设，⽆法建模⾮单调的对齐关系。如图5-1所⽰，单调性假设在

CTC 经典的语⾳识别（Automatic Speech Recognition，ASR）应⽤场景中是适⽤

的，因为语⾳输⼊和⽂本输出之间存在天然的单调映射。然⽽，在机器翻译任务

中，单词之间是可以调整语序的，因此⾮单调对齐是⼴泛存在的现象。如图5-1所
⽰，当参考译⽂为 “I ate pizza this afternoon’’ 但模型的输出结果是 “this afternoon
I ate pizza’’ 时，尽管模型输出了语义正确的结果，但 CTC ⽆法处理这种⾮单调

的对齐，会错误地惩罚这⼀输出结果。

针对这⼀问题，本章提出了为基于 CTC 的⾮⾃回归机器翻译模型建模⾮单

调隐式对齐的⽅法。由于 CTC 的复杂对齐结构使我们难以直接建模⾮单调对齐，

我们⾸先提出⼀种简化版的 CTC 模型，称其为 SCTC，再将其对齐空间扩展到

⾮单调对齐中，以适应机器翻译中的词序调整现象。不基于单调对齐假设后，我

们难以再通过动态规划算法来对所有对齐求和，只能根据匈⽛利算法找到的最

优对齐来优化模型 [70,112–114]。如果不要求模型输出与参考译⽂之间完全对齐，⽽

是希望它们之间对齐的⽐例较⾼，就可以⽤更灵活的⽅式建模⾮单调对齐。具体

地，我们进⼀步扩展对齐空间，考虑所有与参考译⽂有交集的对齐，对其中的 n
元组与参考译⽂的 n 元组做⾮单调的匹配，训练 SCTC 模型来最⼤化 n 元组匹

配的 F1 值。最后，我们回到 CTC 模型中，分析 SCTC 与 CTC 之间的差异，在

n ≤ 2 的情形下将在 SCTC 模型上的 n 元组匹配⽅法扩展到了 CTC 中。通过这

种⽅式，我们能在表达能⼒更强的 CTC 模型上建模⾮单调隐式对齐，进⼀步提

升了模型的能⼒。

我们在多个翻译任务（WMT14 En↔De，WMT16 En↔Ro）上对所提⽅法进
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图 5-1 CTC中单调对齐假设的⽰例：左图是 CTC在语⾳识别任务上的应⽤，语⾳输⼊与⽂
本输出之间存在天然的单调映射，右图是 CTC在机器翻译任务上的应⽤，存在由语

序调整导致的⾮单调对齐。ϵ 为空⽩词，表⽰什么都不输出。

Figure 5-1 Illustration of the monotonic alignment assumption of CTC: (left) CTC for ASR
where there is a natural monotonic mapping between the speech input and ASR target,

(right) CTC for NAT where there exists global word reordering that induces
non-monotonic alignment. ϵ is the blank token that means ‘output nothing’.

⾏了实验验证。结果表明，我们的⽅法在 SCTC 模型和 CTC 模型上都效果显著。

在基于 n 元组匹配的训练⽬标优化下，CTC 模型仅进⾏单轮解码就达到甚⾄超

越了⾃回归模型的性能⽔平，并且仍相对⾃回归模型有可观的解码加速。

5.2 研究背景

本章⼯作是围绕 CTC 翻译模型展开的。在本节中，我们将对相关研究背景

做介绍，包括基础的⾮⾃回归机器翻译模型和基于 CTC 的⾮⾃回归机器翻译模

型。

5.2.1 ⾮⾃回归机器翻译

⾮⾃回归神经机器翻译模型 [8] 能够并⾏⽣成所有译⽂单词，显著提升了模

型的翻译速度。⾮⾃回归模型对⽬标端的概率分布做独⽴的建模，如下所⽰：

p(Y |X, θ) =
T∏
t=1

pt(yt |X, θ), (5-1)

其中，X 为源端的句⼦，Y = {y1, ..., yT }是⽬标端的句⼦，pt(yt |X, θ)表⽰在位置

t 的翻译概率。在训练时，模型解码器长度与参考译⽂⼀致，使⽤交叉熵损失训

练模型，要求模型在位置 t ⽣成参考译⽂的对应词 yt：

LCE(θ) = −
T∑
t=1

log(pt(yt |X, θ)). (5-2)

在解码时，基础的⾮⾃回归模型会使⽤⼀个长度预测器，以编码器的隐状态为输

⼊来预测译⽂的句长。随后，模型再构建对应长度的解码器，预测每个位置的概

率分布，通过 argmax 解码⽅法得到概率最⾼的译⽂：

ŷt = argmaxyt
pt(yt |X, θ). (5-3)
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5.2.2 基于 CTC的⾮⾃回归机器翻译

基础的⾮⾃回归模型有两个主要缺陷。第⼀个缺陷是交叉熵损失要求模型

输出与参考译⽂严格对齐，但机器翻译中的多峰性导致模型输出难以与参考译

⽂对齐，使交叉熵损失⽆法准确地评估模型的输出结果。第⼆个缺陷是模型需要

先预测译⽂长度，再⽣成指定长度的译⽂。长度预测结果可能不准确，但模型也

只能按这个长度⽣成译⽂，⽆法在解码时动态修改译⽂长度。

基于 CTC [20] 的⾮⾃回归机器翻译模型能够根据模型输出与参考译⽂的隐式

对齐来建模翻译概率，并具有⽣成变长译⽂的能⼒，是⽬前备受关注的⼀种⾮⾃

回归模型结构。CTC ⼀般会假设模型输出的序列⽐⽬标序列要长，并允许输出序

列中包含空⽩词 ϵ。在⾮⾃回归机器翻译中，⼀般会在⽬标端的词表中加⼊⼀个

空⽩词 ϵ，并移除长度预测器，直接令解码器的长度固定为源端长度的 λ倍，其

中 λ为⼤于 1 的超参数。从形式上看，引⼊空⽩词 ϵ 后，模型的输出从译⽂空间

Y 扩展到了 Y∗，从 Y∗到 Y 有⼀种多对⼀的映射关系。其中，Y∗⼀般被称为对齐

空间 [25,115]，因为其中的元素可以理解为是译⽂与模型输出之间的⼀种对齐。假

设对齐长度为 TA，我们定义函数 β(Y) 为 Y∗ 的⼦集，包含译⽂ Y 的所有长为 TA

的对齐，称其为译⽂Y 的对齐空间。它的反函数 β−1 : Y∗ 7→ Y 为从对齐 A 到译⽂

Y 的映射，其中包含两个步骤，⾸先去除对齐 A 中的所有连续的重复词，再去除

其中的所有空⽩词后得到译⽂ Y。如图5-2所⽰，对齐 A = (ϵ, a, a, ϵ, a, b, b, c, ϵ, d)

对应的译⽂为 Y = β−1(A) = (a, a, b, c, d)，其中对齐 A 中的词会被单调地映射到

译⽂ Y 中。CTC 模型同样采样极⼤似然估计的训练⽅式，通过动态规划算法对

所有对齐的概率求和，并最⼤化对数似然损失：

log p(Y |X, θ) = log
∑

A∈β(Y)
p(A|X, θ), (5-4)

其中，对齐的概率 p(A|X, θ) 由⾮⾃回归 Transformer 模型建模：

p(A|X, θ) =
TA∏
t=1

pt(at |X, θ). (5-5)

在解码时，⼀般直接使⽤ argmax 解码⽅法，在每⼀步预测概率最⼤的 at，

并输出该对齐对应的译⽂ Y：

ât = argmaxat
pt(at |X, θ), Y = β−1(A). (5-6)

另外，也可以采⽤束搜索的⽅法，直接搜索概率较⾼的译⽂ Y。在束搜索时，也

可以引⼊⾃回归的统计语⾔模型对译⽂打分 [111,116]，束搜索的优化⽬标如下：

log p(Y |X, θ) + α · log pLM(Y) + β · log(|Y |), (5-7)

其中，α 和 β 是对语⾔模型评分和长度惩罚项的权重。束搜索是串⾏的解码⽅

法，因此会对模型的解码速度有⼀定影响，但由于在搜索过程中不需要做任何神

经⽹络的计算，因此解码速度相较⾃回归模型仍有很⼤优势。
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图 5-2从对齐 A映射到译⽂ Y 的⽰意图。CTC的映射 β−1先移除对齐中的所有连续的重复
词，再去除其中的所有空⽩词。SCTC的映射 β−1s 仅移去对齐中的空⽩词 ϵ。

Figure 5-2 An example of target sentences obtained from the alignment A. The collapsing
function of CTC removes repetitions first and then removes blanks. The collapsing

function of SCTC β−1s only removes blanks in the alignment.

5.3 基于 CTC模型的⾮单调对⻬

在本节中，我们对基于 CTC 模型的⾮单调对齐建模⽅法做了深⼊研究，以

弥补其仅⽀持单调对齐的缺陷。⾸先，我们在5.3.1节提出⼀种简化版的 SCTC 模

型以简化分析。基于 SCTC 模型，我们在5.3.2节中提出了⼆部图匹配⽅法和 n
元组匹配⽅法来建模⾮单调对齐。随后，我们在5.3.3节回到 CTC 模型中，分析

SCTC 与 CTC 之间的差异，将在 SCTC 模型上的 n 元组匹配⽅法扩展到了 CTC
模型中。最后，我们在5.3.4节介绍了结合单调对齐与⾮单调对齐的训练策略。

5.3.1 SCTC模型

在 CTC 中，函数 β−1 通过两个操作将对齐 A 映射到译⽂ Y：（1）去除对齐

A 中的所有连续的重复词，（2）去除所有空⽩词 ϵ。这两个操作结合在⼀起，使

得译⽂的对齐空间 β(Y) 变得⽐较复杂。因此，我们⾸先提出⼀种简化版的 CTC
模型，称其为 SCTC（Simplified CTC），它的对齐空间结构更简单，有助于我们

分析、推导出⾮单调隐式对齐的建模⽅法。另外，在 SCTC 上得出的结果也对我

们最后在 CTC 模型上的分析有很⼤帮助。

为了简化对齐空间的结构，我们考虑仅使⽤⼀种操作来将对齐 A 映射到译

⽂ Y。⼀种⽅式是仅去除对齐 A 中的所有连续的重复词，它的缺陷是会限制模型

的表达能⼒。例如，由于译⽂ Y = (a, a, b, c, d) 中包含连续的重复词，所有对齐

都⽆法被映射到 Y，它的翻译概率将始终是 0。另⼀种⽅式是仅去除对齐 A 中的

空⽩词，这种⽅式更为合理，模型的表达能⼒保持不变。另外，对齐空间也变得

更加简单，译⽂ Y 的对齐中包含的词是确定的，⼀定是 Y 中所有词与 TA − T 个

空⽩词的组合。

我们将这种简化后的模型称为 SCTC，并在图5-2中展⽰了 CTC 与 SCTC 之

间的差异。在 SCTC 的背景下，我们将译⽂ Y 的对齐空间写作 βs(Y)，从对齐 A

到译⽂ Y 的映射写作 β−1s 。类似地，我们可以通过动态规划算法求得翻译概率

p(Y |X, θ)。我们将前向变量 αt(s) 定义为从前 t 个对齐位置 a1:t 到前 s 个译⽂单
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词 y1:s 的翻译概率，它可以由 αt−1(s) 和 αt−1(s − 1) 迭代地计算⽽来：

αt(s) = αt−1(s − 1)pt(ys |X, θ) + αt−1(s)pt(ϵ |X, θ). (5-8)

通过动态规划算法得到的前向变量 αTA
(T) 就是所需的翻译概率 p(Y |X, θ)。因此，

我们同样能使⽤交叉熵损失训练 SCTC 模型：

LSCTC(θ) = − logαTA
(T). (5-9)

5.3.2 基于 SCTC的⾮单调对⻬

我们⾸先在 SCTC 下探索⾮单调隐式对齐的建模⽅法，具体包括⼆部图匹

配⽅法和 n 元组匹配⽅法。

5.3.2.1 ⼆部图匹配

为了建模⾮单调对齐，我们将单调的对齐空间 βs(Y) 扩展为⾮单调的对齐空

间 γs(Y)，定义如下：

γs(Y) = ∪
Y′∈Π(Y)

βs(Y ′), (5-10)

其中，Π(Y) 表⽰译⽂ Y 中词语的所有排列⽅式的集合，例如译⽂ (A, B) 的所有

排列为Π((A, B)) = {(A, B), (B, A)}。通过枚举Π(Y)，我们考虑了译⽂的所有词序

调整的可能性来构建⾮单调对齐空间 γs(Y)。理想情况下，我们希望能遍历 γs(Y)

中的所有对齐来计算如下损失函数：

Lsum(θ) = − log
∑

A∈γs(Y)
p(A|X, θ). (5-11)

然⽽，由于对齐空间不再具有单调性，我们⽆法再应⽤动态规划算法来对所有对

齐求和，很难准确地计算上式的损失函数。因此，我们转⽽去最⼩化上式的⼀个

上界，以最优对齐的对数概率作为损失：

Lmax(θ) = − log max
A∈γs(Y)

p(A|X, θ). (5-12)

尽管对所有对齐的概率求和存在较⼤困难，但找出最优对齐是可以在多项

式时间内实现的。参考过去的⼀些⼯作 [70,112,114]，我们将寻找最优对齐的问题转

换为⼆部图匹配问题，并应⽤匈⽛利算法 [113] 来在O(T3)时间内求解。具体地，我

们不难发现⾮单调的对齐空间 γs(Y) 的结构较为简单，是由 Y 中所有词与 TA −T

个空⽩词的所有排列组成的对齐空间。因此，我们可以将这些词与模型的预测结

果看作两组数⽬为 TA 的节点，两组节点之间通过边来连接，边的权重为预测概

率的对数值。例如，第 t 个预测位置与词 w 之间的边的权重为 log pt(w |X, θ)。寻

找最优对齐等价于找到两组节点之间的最优匹配，最优匹配中的边的权重和就

是式5-12的值。

55



⾮⾃回归神经机器翻译的训练⽅法研究

5.3.2.2 n元组匹配

由于对齐空间不再具有单调性，我们⽆法再应⽤动态规划算法来对所有对

齐求和，很难准确地计算式5-11。另外，这种困难也是因为我们要求对齐与译⽂

严格匹配，导致难以对求和做变换来简化计算。在实践中，由于机器翻译中存在

多峰性，严格匹配是较难满⾜的要求。如果不要求模型输出与参考译⽂之间完全

对齐，⽽是希望它们之间对齐的⽐例较⾼，就可以⽤更灵活的⽅式建模⾮单调对

齐。具体地，我们进⼀步扩展对齐空间，考虑所有与参考译⽂有交集的对齐。参

考机器翻译评估指标以 n 元组匹配准确率评价翻译质量的⽅式，我们将对齐与

参考译⽂中的 n 元组做⾮单调的匹配，训练基于隐式对齐的 SCTC 模型来最⼤

化 n 元组匹配的准确率。参照概率化匹配的思想 [99]，我们引⼊概率化 n 元组来

使训练⽬标变得可导。

我们⽤ Cg(Y)来表⽰ n 元组 g = (g1, ..., gn)在译⽂Y 中的出现次数，⽤ Cs
g(θ)

表⽰源端输⼊为 X、参数为 θ的模型中的概率化 n 元组计数，符号 Cs
g(θ) 中省略

了源句 X 以简化表⽰，上标 s 表⽰ SCTC。概率化 n 元组计数定义为所有译⽂中

n 元组 g 数⽬的加权求和，如下所⽰：

Cs
g(θ) =

∑
Y ∈Y

p(Y |X, θ)Cg(Y) =
∑
A∈Y∗

p(A|X, θ)Cg(β
−1
s (A)). (5-13)

Cs
g(θ) 的计算⽅法是本节的核⼼部分，将在后⾯详细介绍。我们使⽤ M s

g(θ) 来表

⽰模型与参考译⽂之间 n 元组 g 的匹配数（同样省略了 Y 以简化表⽰），定义如

下：

M s
g(θ) = min(Cg(Y),Cs

g(θ)). (5-14)

我们的训练⽬标是最⼤化模型输出与参考译⽂之间 n 元组的⾮单调匹配，因

此我们⽤ Gn 来表⽰所有 n 元组的集合，以 n 元组匹配的准确率或召回率来训练

模型：

Ps
n(θ) =

∑
g∈Gn

M s
g(θ)∑

g∈Gn
Cs
g(θ)
, Rs

n(θ) =

∑
g∈Gn

M s
g(θ)∑

g∈Gn
Cg(Y)

. (5-15)

然⽽，隐式对齐模型具有动态控制译⽂长度的能⼒，减⼩译⽂长度⼀般就能获得

更⾼的准确率，增⼤译⽂长度就有更⾼的召回率。因此，⽆论是上式中的准确率

还是召回率，都⽆法准确地反映翻译质量。因此，我们结合两者，令训练⽬标为

n 元组匹配的 F1 值：

Ls
n(θ) = −F1s

n(θ) = −
2 ·∑g∈Gn

M s
g(θ)∑

g∈Gn
(Cg(Y) + Cs

g(θ))
. (5-16)

在上式的分⼦中，M s
g(θ) 为 n 元组 g 的匹配数，仅当 Cg(Y) ⾮零，即 n 元组 g 出

现在参考译⽂中时取⾮零值。因此，我们只需考虑参考译⽂中的 n 元组 g，只要

能有计算 Cs
g(θ) 的⾼效算法，就能计算出上式的分⼦。在分母中，

∑
g∈Gn

Cg(Y)

的值为常数 T − n+1，我们只需找到另⼀项
∑

g∈Gn
Cs
g(θ) 的计算⽅法。总的来说，
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我们需要找出计算 Cs
g(θ) 和

∑
g∈Gn

Cs
g(θ) 的⾼效算法，才能将式5-16作为模型的

损失函数。

分⼦计算 为了计算式5-16中的分⼦，我们需要找出计算 Cs
g(θ) 的⾼效算法。

Cs
g(θ) 的定义为 n 元组 g 的期望出现次数，需要对所有译⽂遍历求和，搜索

空间是指数级的。因此，我们⾸先需要对式5-13做变换来减⼩其搜索空间。具体

地，我们证明了如下定理成⽴：

定理 5.1.

Cs
g(θ) =

TA∑
i1=1

TA∑
i2=1

...

TA∑
in=1

pi1(g1 |X, θ) ×
n∏

k=2

Eik−1,ik pik (gk |X, θ), g ∈ Gn, (5-17)

其中 E 是⼤小为 TA ×TA的矩阵，Ei j 表示从位置 i转移到位置 j 的概率，定义如

下：

Ei, j =


0, j < i + 1

1, j = i + 1∏j−1
t=i+1 pt(ϵ |X, θ), j > i + 1

. (5-18)

证明. 在式5-13中，我们对 Cs
g(θ) 做了如下定义：

Cs
g(θ) =

∑
A∈Y∗

p(A|X, θ)Cg(β
−1
s (A)).

在上式中，Cg(β
−1
s (A)) 为 n 元组 g 在译⽂ β−1s (A) 中的出现次数。我们⽤ i1:n =

{i1, ..., in} 来表⽰ n 元组 g = {g1, ..., gn} ∈ Gn 在对齐中可能的出现位置。在位置

i1:n 上有⼀个 n 元组 g 等价于 aik = gk 对所有 k ∈ {1, ..., n} 都成⽴，且这之间的

所有其他词均为空⽩词 ϵ。通过遍历所有可能的 i1:n，我们可以将 Cg(β
−1
s (A)) 写

作如下形式：

Cg(β
−1
s (A)) =

TA∑
i1=1

TA∑
i2=1

. . .

TA∑
in=1

1(ai1 = g1)×
n∏

k=2

1(ik−1 < ik, aik = gk, aik−1+1:ik−1 = ϵ), g ∈ Gn.

其中，1(·) 是指⽰函数，若括号内的条件满⾜，则其取值为 1，否则值为 0。回顾

我们对转移矩阵 E 的定义，Ei j 表⽰从位置 i 转移到位置 j 的概率，满⾜如下条

件：

Eik−1,ik = p(ik−1 < ik, aik−1+1:ik−1 = ϵ |X, θ).
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根据以上分析，我们可以对 Cs
g(θ) 做如下变换：

Cs
g(θ) =

∑
A

p(A|X, θ)Cg(β
−1
s (A))

=
∑
A

p(A|X, θ)
TA∑
i1=1

TA∑
i2=1

. . .

TA∑
in=1

1(ai1 = g1) ×
n∏

k=2

1(ik−1 < ik, aik = gk, aik−1+1:ik−1 = ϵ)

=
TA∑
i1=1

TA∑
i2=1

. . .

TA∑
in=1

∑
A

p(A|X, θ)1(ai1 = g1) ×
n∏

k=2

1(ik−1 < ik, aik = gk, aik−1+1:ik−1 = ϵ)

=
TA∑
i1=1

TA∑
i2=1

. . .

TA∑
in=1

p(ai1 = g1 |X, θ) ×
n∏

k=2

p(aik = gk |X, θ)p(ik−1 < ik, aik−1+1:ik−1 = ϵ)

=
TA∑
i1=1

TA∑
i2=1

. . .

TA∑
in=1

pi1(g1 |X, θ) ×
n∏

k=2

Eik−1,ik pik (gk |X, θ), g ∈ Gn.

□

根据定理5.1，我们可以将计算 Cs
g(θ) 的指数级时间复杂度降低到 O(nTn

A) 的

多项式复杂度，在 n 较⼩时能够⾼效地计算 Cs
g(θ)。下⾯，我们给出其在 n 的取

值为 1 和 2 时的计算⽅法：

Cs
g(θ) =

TA∑
t=1

pt(g1 |X, θ), g ∈ G1. (5-19)

Cs
g(θ) =

TA∑
i=1

TA∑
j=1

pi(g1 |X, θ)Ei, jpj(g2 |X, θ), g ∈ G2. (5-20)

然⽽，对于 n > 2 的情况，计算 Cs
g(θ) 的时间复杂度仍较⾼，是训练速度的

瓶颈所在。在这⾥，我们进⼀步给出将复杂度从 O(nTn
A) 降低到 O(nT2

A) 的⽅法，

使我们对任意 n 都能⾼效地计算出其概率化 n 元组计数 Cs
g(θ)。观察式5-17的形

式，可以发现它与马尔可夫过程的 n 步转移概率⽐较相似，E 即为马尔可夫转移

矩阵，不同点在于每步转移后还要乘以⼀个当前状态的权重 pik (gk |X, θ)。因此，

我们也可以调整计算 n 步转移概率的⽅法来简化式5-17的计算。具体地，我们引

⼊⼀系列状态向量 s1:n，每个向量 sk 的维度为 TA。我们令每个 sk 由 sk−1 迭代地

计算⽽来，如下所⽰：

sk(ik) =


pi1(g1 |X, θ), k = 1∑TA

ik−1=1 sk−1(ik−1)Eik−1,ik pik (gk |X, θ), k > 1
. (5-21)

根据以上定义从 sk−1 计算 sk 的时间复杂度为 O(T2
A)，因此计算 sn 的时间复杂度

为 O(nT2
A)。在下⾯的定理中，我们证明了式5-17即为向量 sn 中所有维度的求和，

因此计算式5-17的时间复杂度可以降低为 O(nT2
A)。

定理 5.2.

Cs
g(θ) =

TA∑
in=1

sn(in), g ∈ Gn. (5-22)
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证明.

Cs
g(θ) =

TA∑
i1=1

TA∑
i2=1

. . .

TA∑
in=1

pi1(g1 |X, θ) ×
n∏

k=2

Eik−1,ik pik (gk |X, θ)

=
TA∑
in=1

. . .

TA∑
i2=1

TA∑
i1=1

s1(i1)
n∏

k=2

Eik−1,ik pik (gk |X, θ)

=
TA∑
in=1

. . .

TA∑
i3=1

TA∑
i2=1

s2(i2)
n∏

k=3

Eik−1,ik pik (gk |X, θ)

= ......

=
TA∑
in=1

TA∑
in−1=1

sn−1(in−1) × Ein−1,in pin(gn |X, θ)

=
TA∑
in=1

sn(in), g ∈ Gn.

(5-23)

□

分母计算 在上⾯，我们给出了计算式5-16中分⼦的⾼效算法。在这⾥，我们对

分母的计算⽅法进⾏分析，即如何⾼效地计算
∑

g∈Gn
Cs
g(θ)。我们⾸先考虑 n = 1

的简单情况，此时的求和可以直接写作如下形式，即对每个位置预测的概率分布

求和： ∑
g

Cs
g(θ) =

TA∑
t=1

∑
g

pt(g1 |X, θ), g ∈ G1. (5-24)

对于 n > 1 的情况，直接求和所需的计算代价就太⼤了，但我们也可以采⽤间接

的计算⽅式。由于 Cs
g(θ) 定义为 n 元组 g 的期望出现次数，

∑
g Cs

g(θ) 就是句⼦中

n 元组的期望出现次数。每个句⼦中 n 元组的数⽬总是⽐ 1 元组数⽬⼩ n− 1，因

此我们可以基于 n = 1 的结果直接得到对 n > 1 情形的求和结果：∑
g∈Gn

Cs
g(θ) =

∑
g∈G1

Cs
g(θ) − n + 1. (5-25)

5.3.3 基于 CTC的⾮单调对⻬

在上⼀节中，我们为基于隐式对齐的 SCTC 模型提出了两种建模⾮单调隐

式对齐的⽅法，分别为⼆部图匹配和 n 元组匹配。在本节中，我们尝试将这些⽅

法扩展到 CTC 模型中，使 CTC 模型也具有建模⾮单调对齐的能⼒。

在 SCTC 模型中，⾮单调对齐空间 γs(Y) 有⽐较简单的结构，是由 Y 中所有

词与 TA − T 个空⽩词的所有排列组成的对齐空间，所以能将寻找最优对齐的问

题转换为⼆部图匹配问题，并应⽤匈⽛利算法来求解该问题。然⽽，在 CTC 模

型中，对齐内连续的重复词也会被去除，这导致对齐空间 γs(Y) 中对齐包含的词

可能不同，这导致我们⽆法应⽤匈⽛利算法来求解最优对齐。因此，⼆部图匹配

⽅法在 CTC 模型中的应⽤存在较⼤的阻碍。
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幸运的是，我们在 SCTC 模型上的 n 元组匹配⽅法能够帮助我们推导出 CTC
模型下的 n 元组匹配⽅法。CTC 与 SCTC 的差异仅为它们将同⼀个对齐 A 映射

为了不同的译⽂ Y。相较于 CTC 的译⽂ β−1(A)，SCTC 的译⽂ β−1s (A) 中只是包

含了更多的重复词。我们可以先确定这些重复词的影响有多⼤，然后从 SCTC 的

结果中去除这种影响。⾸先，我们对 CTC 下的概率化 n 元组计数做正式定义：

Cg(θ) =
∑
A∈Y∗

p(A|X, θ)Cg(β
−1(A)). (5-26)

我们定义 Rg(θ) 为 n = 1 时 Cg(θ) 和 Cs
g(θ) 之间的差异，表⽰ CTC 中多删除

的重复词数量。下⾯的定理给出了 Rg(θ) 的计算⽅法：

定理 5.3.

Rg(θ) = Cs
g(θ) − Cg(θ) =

TA−1∑
t=1

pt(g1 |X, θ)pt+1(g1 |X, θ), g ∈ G1. (5-27)

证明. 证明上述定理等价于证明以下式⼦成⽴：

Cg(θ) = p1(g1 |X, θ) +
Ta∑
t=2

pt(g1 |X, θ)(1 − pt−1(g1 |X, θ)), g ∈ G1.

Cg(θ) 的定义为 Cg(β
−1(A)) 的期望值，其中 β−1 为从对齐到译⽂的映射，⾸先移

除对齐中连续的重复词，再移除所有的空⽩词。因此，若对齐中⼀个位置的预测

结果为 g1，且它前⼀个位置不为 g1，它就不会被映射 β−1 移除。因此，我们将其

称为有效词，并将 Cg(β
−1(A)) 写作有效词的总数：

Cg(β
−1(A)) = 1(a1 = g1) +

TA∑
t=2

1(at = g1, at−1 , g1), g ∈ G1.

基于此，我们可以将 Cg(θ) 写作如下形式，即证明了本定理：

Cg(θ) =
∑
A

p(A|X, θ)Cg(β
−1(A)) = p(a1 = g1 |X, θ) +

TA∑
t=2

p(at = g1, at−1 , g1 |X, θ)

= p1(g1 |X, θ) +
TA∑
t=2

pt(g1 |X, θ)(1 − pt−1(g1 |X, θ)), g ∈ G1.

□

上⾯的定理已经解决了 n = 1 时的情况，使我们能⾼效地计算 Cg(θ) 和∑
g Cg(θ)。对于 n = 2 的情况，我们将⼆元组 g = (g1, g2) 分为 g1 = g2 和 g1 , g2

两类。对连续重复词的去除只会减少第⼀类⼆元组 g1 = g2 的数⽬，每个被移除

的词对应⼀个被移除的⼆元组，因此差值为 Rg(θ)。第⼆类⼆元组 g1 , g2 的数⽬

是保持不变的，以图5-2为例，对同⼀个对齐 A = (ϵ, a, a, ϵ, a, b, b, c, ϵ, d)，SCTC
的输出仅⽐ CTC 的输出多了两个第⼀类的⼆元组 {(a, a), (b, b)}，第⼆类⼆元组
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的数⽬完全相同。因此，我们可以直接对 n = 2 的情况写出 Cg(θ) 的值，如下所

⽰：

Cg(θ) =


Cs
g(θ) − Rg(θ), g1 = g2

Cs
g(θ), g1 , g2

, g ∈ G2. (5-28)

对于 n > 2 的情况，Cg(θ) 与 Cs
g(θ) 之间就没有这么简单的关系了。即便我

们直接像定理5.1⼀样对其作变换，它的形式也相较于 SCTC 更加复杂，并且定

理5.2中 O(nT2
A) 复杂度的算法也不再适⽤。因此，在 CTC 模型下，我们不再考

虑 n > 2 情形下的 n 元组匹配。最后，我们像式5-14⼀样定义 CTC 模型的匹配数

Mg(θ)，并将 n 元组匹配的 F1 值作为模型的训练⽬标：

Ln(θ) = −
2 ·∑g∈Gn

Mg(θ)∑
g∈Gn(Cg(Y)+Cg(θ))

. (5-29)

5.3.4 训练策略

在前⾯⼏节中，我们提出了简化版的 SCTC 模型，并在 CTC 模型和 SCTC
模型上都探究了建模⾮单调对齐的⽅法。这些⽅法也需要与基于单调对齐的交

叉熵损失结合，否则模型可能会⽣成例如 “pizza ate I this afternoon’’ 这样的不考

虑词序的译⽂。因此，我们⾸先⽤交叉熵损失预训练 SCTC 或 CTC 模型，再对

模型进⾏微调以建模⾮单调对齐。SCTC 模型可以⽤⼆部图匹配和 n 元组匹配两

种⽅法来微调，CTC 模型只能⽤ n 元组匹配⽅法来微调，并且 n 的取值范围为

{1, 2}。

5.4 实验结果与分析

在本节中，我们将通过实验来验证⾮单调对齐⽅法的实际效果，⾸先介绍相

关的实验设置，再给出主要的实验结果，最后对所得结果进⾏分析。

5.4.1 实验设置

数据集 我们在⾮⾃回归机器翻译最常⽤的四个公共数据集上验证了所提的⽅

法：WMT14 英语↔德语（En↔De，约 450 万个句对）、WMT16 英语↔罗马尼亚

语（En↔Ro，约 61 万个句对）。对于 WMT14 英德数据集，我们将 newstest2013 和

newstest2014 作为验证集和测试集。对于 WMT16 英罗数据集，我们将 newsdev-
2016 和 newstest-2016 作为验证集和测试集。我们⽤ 32K 次操作的联合 BPE 模

型 [100] 来切分源端和⽬标端词汇，并在源端和⽬标端共享词表。我们使⽤ BLEU
值 [79] 来评估模型的翻译质量。

知识蒸馏 序列级知识蒸馏 [12,13] 是⾮⾃回归模型中的⼀项关键技术。在所有翻

译任务中，我们都应⽤序列级知识蒸馏技术，⾸先训练⼀个⾃回归模型作为教

师，再令它翻译⼀遍训练数据集的源端，将原⽂与译⽂组成句对来构建蒸馏数据

集。最后，我们使⽤蒸馏数据集来训练⾮⾃回归模型。
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实现细节 我们将基础设置的 Transformer 模型 [1] 作为⾃回归的基线模型。CTC
模型也采⽤ Transformer 的模型结构，并⽤平均拷贝的⽅法 [8] 来构建解码器的输

⼊。我们将 CTC 中的过采样⽐例 λ设置为 3，即解码器的长度是编码器的三倍。

对于 WMT14 英德数据集，dropout ⽐例在预训练时设为 0.2，在微调时设为 0.1。
对于 WMT16 英罗数据集，dropout ⽐例均设为 0.3。在预训练阶段，WMT14 英

德数据集的训练步数为 30 万步，WMT16 英罗数据集的训练步数为 15 万步。在

微调阶段，训练步数均为 6000 步。在预训练阶段，batch ⼤⼩为 6.4 万词，在微

调阶段，batch ⼤⼩为 25.6 万词。我们⽤ Adam 优化器 [101] 来优化模型，其参数

为 β = (0.9, 0.98)、ϵ = 10−8。学习率在 1 万步内线性提升⾄ 5 · 10−4，之后按倒

数平⽅根规则衰减。我们⽤ 8 张 GeForce RTX 3090 GPU 卡来训练模型，⽤单张

卡在 batch ⼤⼩为 1 的设置下测量解码速度。我们在开源代码框架 fairseq [117]

上实现我们的模型。

解码 对于⾃回归模型，我们使⽤束搜索进⾏解码，束⼤⼩设置为 5。对于基础

的⾮⾃回归模型，我们⽤ argmax 解码⽅法来⽣成译⽂。对于 CTC 模型，我们可

以使⽤ argmax 解码⽅法，预测概率最⼤的对齐，再⽣成对应译⽂。另外，我们

也采⽤束搜索的⽅法，束⼤⼩设置为 20，直接搜索概率较⾼的译⽂ Y，并引⼊

⾃回归的统计语⾔模型对译⽂打分 [111,116]。束搜索过程中不需要做任何神经⽹络

的计算，已有基于 C++ 的⾼效实现1，因此解码速度相较⾃回归模型仍有很⼤优

势。

5.4.2 主要实验结果

我们⾸先在 WMT14 英德数据集上进⾏实验，⽐较基于⾮单调隐式对齐模

型的不同训练⽬标的性能。我们使⽤的基线模型包括⾃回归 Transformer 模型、

基础⾮⾃回归模型 Aanilla-NAT、SCTC 模型和 CTC 模型。我们⽤⼆部图匹配⽅

法和 n 元组匹配⽅法微调 SCTC 模型，⽤ n 元组匹配⽅法微调 CTC 模型。在

表5-1中，我们给出了这些⽅法在 WMT14 英德测试集上的 BLEU 值，以及它们

相对于⾃回归模型的加速⽐。

从表5-1的实验结果中，我们有以下的主要发现：（1）基于⾮单调对齐的训练

⽬标能有效提升隐式对齐模型的性能，在 SCTC 模型上最多提升了 1.53 BLEU，

在 CTC 模型上也有 1.23 BLEU 的改进，说明了建模⾮单调对齐的重要性。（2）
SCTC 模型在⾮⾃回归机器翻译任务上的表现不如 CTC 模型。我们推测这是由

对齐空间分布的差异导致的，由于⼤部分译⽂中不包含重复词，在这种情况下，

SCTC 的对齐空间 β−1s (Y) 是 β−1(Y) 的⼦集，这可能导致 SCTC 在机器翻译任务

上的建模能⼒弱于 CTC。（3）在 SCTC 上，n 元组匹配⽅法在 n = 2 时达到了最

优的性能。回顾 n 元组匹配⽅法在 CTC 上⽆法处理 n > 2情形的局限性，这⼀发

现表明我们不需要⽤较⼤的 n 来训练模型，也降低了这⼀局限性的影响。因此，

我们在后⾯的实验中可以继续使⽤ BLEU 来评估翻译质量。

1https://github.com/parlance/ctcdecode
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表 5-1我们的⽅法与基线模型在WMT14英德测试集上的性能对⽐。
Table 5-1 Performance comparison between baselines and our methods on WMT14 En-De

test set.

Model BLEU Speed

Base
Transformer 27.54 1.0×
Vanilla-NAT 19.32 15.5×

SCTC

SCTC 25.26

14.7×

+bipartite 26.13
+1-gram 26.22
+2-gram 26.79
+3-gram 26.66
+4-gram 26.62

CTC
CTC 26.34

14.7×+1-gram 27.16
+2-gram 27.57

我们将表5-1中效果最好的⽅法⼆元组微调⽅法简写为NMLA（Non-Monotonic
Latent Alignments），⽤ AT 表⽰⾃回归模型，Iter. 表⽰模型迭代的轮数，‘12-1’
表⽰ 12 层编码器和 1 层解码器的模型结构 [118]，KD 表⽰知识蒸馏，在表5-2中
将 NMLA ⽅法的性能与之前的模型进⾏了对⽐。可以看到，CTC 模型本⾝就具

有较好的翻译质量，仅进⾏单轮解码就接近了其他迭代式模型的性能。这主要是

源于 CTC 模型对单调对齐的建模，以及它能够动态决定译⽂长度的灵活性。通

过建模⾮单调隐式对齐，NMLA 进⼀步将 CTC 模型的性能提升了约 1 BLEU 值，

在各个数据集上都达到了与⾃回归 Transformer 模型相当的⽔平，并仍然有⼗倍

以上的加速⽐。结合束搜索和语⾔模型后，NMLA 仅做⼀次解码的性能就能超

越了⾃回归 Transformer 模型与其他的迭代式⾮⾃回归模型，表明了这⼀⽅法的

有效性。

5.4.3 训练速度

相⽐于基础的 CTC 模型，NMLA ⽅法引⼊的额外训练代价为基于 n 元组

匹配的模型微调。我们已经在定理5.1中对 NMLA ⽅法的时间复杂度做了理论分

析。在这⾥，我们通过实验来测量它实际的训练速度。我们基于 8 张 GeForce
RTX 3090 GPU 的设置来在 WMT14 英德数据集上测量 CTC 和 NMLA 的训练

速度，⽤ ‘WPS’ 表⽰每秒处理的词数，‘Step’ 表⽰训练步数，‘Batch’ 表⽰训练

的 batch ⼤⼩，‘Time’ 表⽰需要的训练时间，实验结果如表5-3所⽰。可以看到，

NMLA 的 WPS 约为 CTC 的⼀半，这是因为 NMLA 的损失函数计算更加耗时。

然⽽，由于我们只进⾏⼩步数的微调，NMLA ⽅法的整体训练时间并不⾼，不
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表 5-2本章⽅法与之前⼯作的性能对⽐。

Table 5-2 Performance comparison between our models and existing methods.

Models Iter. Speed
WMT14 WMT16

EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

AT
Transformer (teacher) T 1.0× 27.54 31.57 34.26 33.87
Transformer (12-1) T 2.6× 26.09 30.30 32.76 32.39
+ KD T 2.7× 27.61 31.48 33.43 33.50

NAT-FT [8] 1 15.6× 17.69 21.47 27.29 29.06
NAT-REG [65] 1 27.6× 20.65 24.77 – –
AXE [69] 1 – 23.53 27.90 30.75 31.54
GLAT [50] 1 15.3× 25.21 29.84 31.19 32.04

Non-CTC AligNART [47] 1 13.4× 26.40 30.40 32.50 33.10
NAT CMLM [35] 10 – 27.03 30.53 33.08 33.31

LevT [62] 2.05 4.0× 27.27 – – 33.26
JM-NAT [59] 10 – 27.69 32.24 33.52 33.72
RewriteNAT [63] 2.70 – 27.83 31.52 33.63 34.09
CMLMC [119] 10 – 28.37 31.41 34.57 34.13

CTC [24] 1 – 16.56 18.64 19.54 24.67
Imputer [25] 1 – 25.80 28.40 32.30 31.70
GLAT+CTC [50] 1 14.6× 26.39 29.54 32.79 33.84

CTC-based REDER [27] 1 15.5× 26.70 30.68 33.10 33.23
NAT + beam&reranking 1 5.5× 27.36 31.10 33.60 34.03

DSLP [28] 1 14.8× 27.02 31.61 34.17 34.60
Fully-NAT [26] 1 16.8× 27.20 31.39 33.71 34.16
Imputer [25] 8 – 28.20 31.80 34.40 34.10

Our work
CTC w/o finetune 1 14.7× 26.34 29.58 33.45 33.32
CTC w/ NMLA 1 14.7× 27.57 31.28 33.86 33.94
+ beam&lm 1 5.0× 28.35 32.27 34.72 34.95
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到预训练阶段的 0.2 倍。相⽐ NMLA ⽅法带来的可观性能提升，这种在训练时

间上的⼩幅增加是可以承受的。

表 5-3 CTC预训练和 NMLA微调之间的训练时间⽐较。

Table 5-3 The comparison of training time between CTC pretraining and NMLA finetuning.

WPS Step Batch Time

CTC pretraining 141K 300K 64K 26.4h
NMLA finetuning 60K 6K 256K 5.0h

5.4.4 解码速度

基于 CTC 的模型普遍⽤过采样⽅法来构建解码器，因此解码器的长度会⽐

基础的⾮⾃回归模型更长，需要的计算量更⼤，这是这类模型的⼀个缺陷。在逐

句解码时，由于硬件设备的并⾏计算能⼒较强，这种缺陷并不明显。但当解码时

的 batch ⼤⼩较⼤时，这种缺陷可能会降低解码速度，对模型的加速⽐造成影响。

针对这⼀问题，我们测量了不同模型解码 WMT14 英德测试集时，在不同 batch
⼤⼩下的解码速度，并在图5-3中展⽰了这⼀结果。由于显存限制，我们使⽤的最

⼤ batch ⼤⼩为 400。可以看到，NMLA ⽅法在最⼤的 batch ⼤⼩下仍相对⾃回归

模型有 2.4 倍的解码加速，并且翻译质量与⾃回归模型相当，NMLA+beam&lm
⽅法在解码速度和翻译质量上都优于⾃回归模型。这说明过采样带来的计算量

更⾼的缺陷确实有⼀定影响，但仍不改变这类模型在解码速度上相对于⾃回归

模型的优越性。

图 5-3各类⾮⾃回归与⾃回归模型的 BLEU值以及在不同 batch⼤⼩下的解码加速⽐。

Figure 5-3 BLEU and speedup of NAT and AT models measured under different batch sizes.

5.4.5 结果分析

在本节中，我们对模型⽣成的结果做定量分析，以更好地理解 NMLA ⽅法

给模型带来的改变。在以下实验中，我们从不同⽅⾯分析了模型在 WMT14 英德
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测试集上的输出结果。

NMLA 能更好地翻译长句⼦。我们⾸先研究各个模型在不同句长上的翻译质

量。根据参考译⽂的长度，我们将测试集分成了多个互不相交的⼦集，每个⼦

集包含⼀个长度区间内的数据。我们⽤ N 表⽰⽬标端的句长，AT 表⽰⾃回归

Transformer 模型，分别计算各个模型在不同句长上的 BLEU 值，结果如表5-4所
⽰。⾸先，我们可以看到基础的⾮⾃回归模型 Vanilla-NAT 的性能随着句长增加

迅速下降。这是⾮⾃回归模型的⼀个特点，因为句长变长后，模型输出与参考译

⽂不对齐的可能性更⾼，会使得损失函数更不准确。在⽐较 CTC 和 NMLA 时，

我们也有类似的观察结果。CTC 模型在短句上的翻译质量与 NMLA 接近，但性

能差距随着句长的增加⽽增⼤。这也可以⽤类似的⽅式来解释，句长越长时，单

调性假设越有可能⽆法成⽴，导致损失函数的不准确性，从⽽损害模型的翻译质

量。NMLA ⽅法对⾮单调对齐进⾏建模，因此弥补了这⼀缺陷，在长句上也有

很好的翻译质量，甚⾄⽐⾃回归模型都⾼出 2BLEU 以上。

表 5-4⾃回归和⾮⾃回归模型在不同句长上的性能。

Table 5-4 The performance of AT and NAT models with respect to the sequence length.

Length Vanilla-NAT CTC AT NMLA

1 ≤ N < 20 21.27 24.83 25.68 25.55
20 ≤ N < 40 19.49 26.81 28.05 27.82
40 ≤ N < 60 16.21 26.54 26.71 27.74
60 ≤ N 10.69 26.69 26.44 28.89
All 19.32 26.34 27.54 27.57

NMLA提升了模型的⾃信度。受机器翻译中的多峰性影响，模型预测的概率分

布可能会是多种译⽂的混合，导致模型在⽣成译⽂时的⾃信度较低。NMLA ⽅

法直接训练模型优化 n 元组匹配的 F1 值，理论上能⿎励模型⽣成最优的译⽂，

⽽⾮多种译⽂的混合，从⽽提升模型的⾃信度。为了验证这⼀猜想，我们直接观

察模型在解码时预测的概率分布，对模型的⾃信度做定量分析。我们⽤信息熵

来衡量模型的⾃信度，信息熵的计算公式为 H(X) = −∑x∈X p(x) log p(x)，熵越

低表⽰模型预测的概率分布越尖锐，即⾃信度越⾼。我们在 WMT14 测试集上测

量了每个时间步的熵，并对所有时间步取平均来表⽰模型的⾃信度，实验结果

如表5-5所⽰。可以看到，基础的⾮⾃回归模型 Vanilla-NAT 的⾃信度较低，CTC
的⾃信度相⽐ Vanilla-NAT ⾼了很多，⽽ NMLA ⽅法进⼀步把熵降低到了 0.061，
说明它能使模型在预测时有很⾼的⾃信度，有效地缓解了多峰性问题的影响。

NMLA 提升了译⽂的流畅性。 由于⾮⾃回归模型独⽴地预测各个位置的词语，

译⽂通常较不流畅，这是⾮⾃回归模型⽣成译⽂的⼀个主要缺陷。NMLA ⽅法

对 n 元组匹配进⾏建模，要求模型⽣成与参考译⽂⼀致的 n 元组，理论上应能
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表 5-5⾮⾃回归模型在预测时的平均信息熵。

Table 5-5 The average prediction entropy of NAT models.

Vanilla-NAT CTC NMLA

Entropy 2.098 0.260 0.061

提升译⽂的流畅性。为了验证这⼀点，我们对各个模型在 WMT14 英德测试集上

的译⽂的流畅性做了定量研究。我们在 WMT14 英德训练集上训练了⼀个 n 元

组语⾔模型 [116]，并⽤它来对译⽂进⾏评分，以语⾔模型的困惑度来评估各种模

型的译⽂以及⽤ ‘Gold’ 表⽰的参考译⽂的流畅性，实验结果如表5-6所⽰。可以

看到，基础的模型 Vanilla-NAT 有最⾼的困惑度，即译⽂最不流畅。CTC 的困惑

度较低，但仍与⾃回归模型有较⼤差距。NMLA ⽅法进⼀步提升了译⽂的流畅

性，仅⽐参考译⽂的困惑度⾼ 42.6。⾃回归模型的困惑度甚⾄⽐参考译⽂还低，

这个发现与之前的⼯作⼀致，即⾃回归模型倾向于⽣成流畅的译⽂，但可能会以

牺牲译⽂的忠实度为代价 [120,121]。

表 5-6模型在WMT14英德测试集上的译⽂的困惑度。

Table 5-6 The perplexity scores of translation results on WMT14 En-De test set.

Vanilla-NAT CTC NMLA AT Gold

PPL 597.0 315.5 258.8 197.0 216.2

5.5 本章⼩结

基于隐式对齐的 CTC 模型能够考虑所有与参考译⽂的单调对齐来建模翻译

概率，并具有⽣成变长译⽂的能⼒，是⽬前备受关注的⼀种⾮⾃回归模型结构。

然⽽，在机器翻译任务中，⾮单调对齐是⼴泛存在的现象，⽽ CTC 模型没有建

模⾮单调对齐的能⼒。本章提出为基于 CTC 的⾮⾃回归机器翻译模型建模⾮单

调隐式对齐，并设计了基于⼆部图匹配和 n 元组匹配的两种⾮单调匹配⽅法。实

验结果显⽰，我们的⽅法能显著改善模型的翻译质量，仅进⾏单轮解码就达到甚

⾄超越了⾃回归模型的性能⽔平，并且仍相对⾃回归模型有可观的解码加速。
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第 6章 基于多样蒸馏的动态参考译⽂

6.1 引⾔

⾮⾃回归神经机器翻译 [8]（Non-Autoregressive Neural Machine Translation，
NAT）并⾏解码的特性使其在神经机器翻译领域受到了⼴泛关注。然⽽，⾮⾃回

归模型的翻译质量与⾃回归模型有较⼤差距，其中主要的原因是多峰性问题，即

同⼀原⽂可能有多种正确的译⽂，⽽参考译⽂只是正确译⽂中的⼀种。受多峰性

问题影响，模型输出的结果可能会与参考译⽂不⼀致，此时即便是正确的模型输

出也会有较⾼的损失值。多峰性问题导致了损失函数⽆法正确评估模型的输出，

使得⾮⾃回归模型⽆法从损失函数中学习到正确的翻译⽅式。

如何克服多峰性问题⼀直以来都是⾮⾃回归机器翻译的研究重点。⼀种常

⽤的解决⽅案是序列级知识蒸馏 [13]，通过⽤⾃回归模型的译⽂替换训练集的⽬

标端句⼦来减⼩数据中的多峰性。知识蒸馏能使数据集复杂度更低，确定性更

强 [14]，因此能更好地训练⾮⾃回归模型，⽬前已成为了⾮⾃回归模型的⼀种标

准做法。然⽽，知识蒸馏也不能完全消除训练数据中的多峰性，并且需要⾮⾃回

归模型模仿⾃回归模型的输出结果，固定了⾮⾃回归模型的能⼒上限，使我们难

以进⼀步发掘⾮⾃回归模型的潜⼒。

由于同⼀原⽂可能有多种正确的译⽂，我们认为不应使⽤静态的参考译⽂训

练模型，⽽应令参考译⽂根据模型的输出动态调整，使参考译⽂能够与模型输出

匹配。具体地，我们提出多样蒸馏与译⽂选择（Diverse Distillation with Reference
Selection）结合的解决⽅案，多样蒸馏模块为每个原⽂提供多个可选的参考译

⽂，译⽂选择模块根据模型输出的情况选择最适合的参考译⽂来训练模型。如

图6-1所⽰，多样蒸馏模块提供两个候选的参考译⽂ “I must leave tomorrow’’ 和

“Tomorrow I must leave’’，译⽂选择模块发现模型输出的概率分布更接近 “I must
leave tomorrow’’，因此选择它来训练模型。通过多样蒸馏与译⽂选择，模型能根

据合适的参考译⽂计算损失函数，因此训练变得更加准确。另外，这样训练的⾮

⾃回归模型不会去模仿⼀个特定的教师模型，⽽是从多个参考译⽂中选择性地

去学习，这提升了⾮⾃回归模型的能⼒上限，使⾮⾃回归模型有可能在翻译质量

上超越⾃回归模型。

多样蒸馏的⽬标为⽣成多样并且⾼质量的参考译⽂，与多样机器翻译的任

务⽬标⼀致。我们对此提出了⼀种简单有效的⽅法，称为 SeedDiv，直接利⽤模

型在训练时的随机性，使⽤不同随机种⼦训练出多个⾃回归模型来⽣成多样的

译⽂。对于译⽂选择，我们将模型输出的概率分布与每个参考译⽂进⾏⽐较，选

择与模型输出最接近的参考译⽂来训练模型，这个过程不需要进⾏额外的神经

⽹络计算，带来的额外开销很⼩。另外，我们也对译⽂选择的⽅法进⾏扩展，令

模型在训练早期不加区分地从所有参考译⽂中学习，之后再逐渐聚焦到所选的

参考译⽂。
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图 6-1多样蒸馏与译⽂选择的⽰意图。

Figure 6-1 Illustration of diverse distillation and reference selection.

我们在⾮⾃回归机器翻译最常⽤的四个公共数据集（WMT14 En↔De，WMT16
En↔Ro）上进⾏了实验。结果显⽰，DDRS ⽅法能有效地提升 CTC 基线模型的

性能，并能与上章的 NMLA ⽅法结合，只进⾏单轮解码就能达到在 WMT14 英

德数据集上达到 28.63 BLEU。增加模型⼤⼩后，DDRS ⽅法甚⾄能以单轮解码

达到 30.06 BLEU，⽐⾮⾃回归模型当时最先进的⽔平还要⾼ 1 BLEU 值以上。

6.2 研究背景

本章提出多样蒸馏与译⽂选择结合的⽅法，使⽤包含多个参考译⽂的数据

集来训练模型，其中多样蒸馏模块为每个原⽂提供多个可选的参考译⽂，任务⽬

标与多样机器翻译相似，可以通过对序列级知识蒸馏⽅法进⾏扩展来实现。在本

节中，我们对序列级知识蒸馏和多样机器翻译的研究背景做简单介绍。

6.2.1 序列级知识蒸馏

序列级知识蒸馏（Sequence-Level Knowledge Distillation，SeqKD）是神经机

器翻译中⼴泛使⽤的知识蒸馏⽅法，⼀般⽤来训练能⼒较弱的学⽣模型去模仿

教师模型的输出结果。给定学⽣模型预测的分布 p 和教师模型预测的分布 q，知

识蒸馏的损失函数为：

LSeqKD(θ) = −
∑
Y

q(Y |X) log p(Y |X, θ) ≈ − log p(Ŷ |X, θ), (6-1)

其中，θ 为学⽣模型的参数，Ŷ 为教师模型通过束搜索得到的译⽂。由于上式的

搜索空间是指数级的，序列级知识蒸馏⽅法⽤教师模型的译⽂来近似教师的分

布，因此直接训练学⽣拟合教师的译⽂ Ŷ。

序列级知识蒸馏的具体流程为：（1）训练教师模型，（2）令教师模型对训练

集的源端做束搜索解码，（3）在源端句⼦与教师译⽂组成的句对上训练学⽣模

型。蒸馏后的数据集⼀般复杂度更低，确定性更强 [14]，因此能更好地训练⾮⾃

回归模型，⽬前已成为了⾮⾃回归模型的⼀种标准设置。
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6.2.2 多样机器翻译

多样机器翻译任务的⽬标令模型为⽣成多样并且⾼质量的翻译结果。假设

参考译⽂为 Y，模型⽣成的⼀组译⽂为 {Y1, ...,Yk}，则模型的翻译质量由所有译

⽂与参考译⽂之间的平均 BLEU 值来衡量，记作 rfb（reference BLEU）：

rfb =
1

k

k∑
i=1

BLEU(Y,Yi). (6-2)

模型的翻译多样性由所有译⽂两两之间的平均 BLEU 值来衡量，记作 pwb（pair-
wise BLEU）：

pwb =
1

(k − 1)k

k∑
i=1

∑
j,i

BLEU(Yi,Yj). (6-3)

译⽂与参考译⽂间的 BLEU 值 rfb 越⾼，表⽰翻译质量越⾼。译⽂两两之

间的 BLEU 值 pwb 越低，表⽰翻译多样性越好。⼀般来说，翻译质量与多样性

是⽆法兼得的，现有⽅法都要以牺牲⼀定翻译质量为代价来实现翻译多样性。Li
等 [122], Vijayakumar 等 [123] 引⼊正则化项来调整束搜索算法，⿎励模型在搜索过

程中选择与之前译⽂不同的路径。He 等 [124], Shen 等 [125] 通过混合专家⽅法在翻

译模型中引⼊离散隐变量，基于不同的隐变量⽣成不同的翻译结果。Sun 等 [126]

通过对 Transformer 模型中注意⼒头的采样来实现翻译的多样性。Wu 等 [127] 对

模型参数的分布做⼀定假设，从后验分布中采样模型参数来⽣成不同的译⽂。Li
等 [128] 将源端句⼦与训练集中的其他句⼦混合后作为模型输⼊，在不同的混合⽅

式下使模型⽣成不同的翻译结果。

6.3 多样蒸馏与译⽂选择

在本节中，我们对多样蒸馏与译⽂选择⽅法做详细介绍，多样蒸馏模块为每

个原⽂提供多个可选的参考译⽂，译⽂选择模块根据模型输出的情况选择最适

合的参考译⽂来训练模型。

6.3.1 多样蒸馏

多样蒸馏的⽬标是为训练集中的每句原⽂提供多个多样且⾼质量的参考译

⽂，这与多样机器翻译的任务⽬标⼀致。因此，我们可以直接利⽤现有的多样机

器翻译⽅法来进⾏多样蒸馏 [122–128]。然⽽，在现有的多样机器翻译⽅法中，翻译

质量与多样性往往是⽆法兼得的，⼀般都要以牺牲⼀定翻译质量为代价来实现

翻译多样性，⽽参考译⽂质量的下降难免会对⾮⾃回归模型的翻译质量造成影

响。

为了在不影响翻译质量的前提下实现翻译多样性，我们提出了⼀种简单⽽

有效的⽅法，称为 SeedDiv，能够直接利⽤随机种⼦控制模型训练中的随机性，

从⽽训练出多个⾃回归模型来⽣成多样的译⽂。具体地，给定需要的译⽂数量
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图 6-2各种多样机器翻译⽅法在WMT14英德测试集上的翻译质量与多样性。
Figure 6-2 Translation quality and diversity of diverse translation methods on the test set of

WMT14 En-De.

k，我们直接⽤ k 个不同的随机种⼦来训练得到 k 个不同的⾃回归 Transformer
模型。其中，随机种⼦控制了模型训练过程的⼀些随机因素，例如参数初始化、

训练数据的顺序、dropout 等等。得到 k 个模型后，每个模型都⽤束搜索⽅法对

训练集源端进⾏解码，得到 k 个不同的译⽂。相对于现有的⽅法，SeedDiv 的⼀

个明显优势是不需要牺牲翻译质量来实现翻译多样性，因为随机种⼦的选取不

会影响模型的期望性能。

我们在 WMT14 英德数据集上进⾏实验以评估 SeedDiv ⽅法的翻译多样性。

我们使⽤ Transformer 模型的基本设置并将训练步数设为 15 万步，将待⽣成的译

⽂数量 k 设为 3，其他详细参数设置见6.4.1节。由于 SeedDiv ⽅法需要训练 k 个

模型，训练代价变为了 k 倍，我们也实现了⼀个弱化版本 SeedDiv-ES，每个模型

的训练步数都降低为原来的 1
k
，即 5 万步。另外，我们也实现了⼏种现有的⽅法

来与 SeedDiv ⽅法对⽐，包括 Beam Search（束搜索）、Diverse Beam Search [123]、

HardMoE [125]、Head Sampling [126] 和 Concrete Dropout [127]。图6-2展⽰了这些⽅法

的翻译质量与多样性。翻译质量⽤参考译⽂ BLEU 值 rfb 表⽰，rfb 越⾼表⽰翻

译质量越好。多样性⽤两两之间的 BLEU 值 pwb 表⽰，pwb 越低表⽰翻译多样

性越好。

图中结果显⽰，SeedDiv 不仅在翻译质量上有很⼤优势，翻译多样性也优

于⼤多数现有⽅法。只有 HardMoe ⽅法的多样性更好，但它的翻译质量有⼤幅

的下滑。SeedDiv ⽅法唯⼀的缺陷是训练代价较⾼，因此我们也考虑弱化版的

SeedDiv-ES ⽅法，它的翻译质量因提前结束了训练过程⽽有所下降，但在翻译质

量与多样性的平衡上仍然优于⼤多数现有⽅法。这说明基于随机种⼦的 SeedDiv
⽅法较适合⽤来⽣成多样化的翻译结果，因此我们使⽤ SeedDiv ⽅法来进⾏多

样蒸馏，⽣成具有多样并且⾼质量参考译⽂的数据集。
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6.3.2 译⽂选择

在多样蒸馏后，我们需要在训练时选择合适的参考译⽂来训练模型。下⾯，

我们对译⽂选择做详细介绍，包括多参考译⽂场景下的损失函数设计、课程学习

⽅法以及⾼效计算损失的⽅法。

6.3.2.1 损失函数设计

在多样蒸馏后，我们的训练集中每个源句 X 都有 k 个参考译⽂ Y1:k。在神经

机器翻译传统的数据增强⽅法中 [129–132]，⼀般会对每⼀个参考译⽂都计算⼀次

交叉熵损失，并⽤这些损失之和来训练模型：

Lsum(θ) = −
1

k

k∑
i=1

log p(Yi |X, θ). (6-4)

然⽽，这种损失函数对⾮⾃回归模型来说并不准确。模型的输出最多与其中⼀个

参考译⽂⽐较接近，在其他参考译⽂上计算的损失都会包含较多噪声。因此，这

样的训练⽅式不会让模型学习到正确的翻译⽅式，反⽽会导致模型输出的模式

为多种译⽂的混合。

我们认为不应按照传统的模式计算多参考译⽂下的损失函数，⽽应从多个

参考译⽂中选择最合适的⼀个来训练模型。所选的参考译⽂应与模型输出较匹

配，否则损失函数将会带有⼀定噪⾳，具体表现为对参考译⽂的预测概率较⼩，

损失值偏⾼。因此，我们⼀⼀计算模型对每个参考译⽂的翻译概率，认为翻译概

率最⼤的就是与模型最匹配的参考译⽂，根据这⼀参考译⽂计算损失函数：

Lmax(θ) = − log max
1≤i≤k

p(Yi |X, θ). (6-5)

以上损失函数可以避免模型去拟合所有参考译⽂，⽽是⿎励它⽣成其中最接近

的⼀个，这是⼀个更容易学习也更适合模型的训练⽬标。此外，这样训练的学⽣

模型不会去模仿⼀个特定的教师模型，⽽是能从多个参考译⽂中选择性地去学

习，这提升了⾮⾃回归模型的能⼒上限，使其有可能超越⾃回归教师模型的性

能。

上述两种损失分别使⽤所有参考译⽂和单个参考译⽂来计算损失。除此之

外，我们也有⼀种折衷选项，即最⼤化所有参考译⽂的概率之和，如下所⽰：

Lmid(θ) = − log
k∑

i=1

p(Yi |X, θ). (6-6)

上式等价于令每个参考译⽂ Yi 的损失权重为 p(Yi |X,θ)∑
i p(Yi |X,θ)

，概率较⾼的参考译⽂对

应的权重也⾼，但其他参考译⽂也会有⼀定权重。

6.3.2.2 课程学习

在上⼀节中，我们给出了三种多参考译⽂场景下的损失函数，其中基于译⽂

选择的损失 Lmax(θ) 能最准确地评估模型的输出，其他两种损失能使模型更⼴
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泛地各个参考译⽂中学习。为了结合它们的优势，我们⽤⼀种两阶段的课程学

习⽅式来训练模型。在第⼀阶段，我们从损失 Lsum(θ) 线性地转换为折中的损失

Lmid(θ)。在第⼆阶段，我们再逐渐切换为基于译⽂选择的损失 Lmax(θ)。我们⽤

t 和 T 来表⽰当前的训练时间步和总训练步数，⽤超参数 λ 表⽰第⼀阶段的长

度，最终的损失函数为：

L(θ)=
{

T1Lmid(θ)+(1−T1)Lsum(θ), t ≤λT
T2Lmax(θ)+(1−T2)Lmid(θ), t >λT

. (6-7)

其中，T1 和 T2 定义如下：

T1 =
t
λT
, T2 =

t − λT
T − λT . (6-8)

第⼀阶段类似于预训练，模型不加区分地从所有参考译⽂中学习，这可以给模型

提供更全⾯的知识，使模型学习到更好的表⽰。第⼆阶段类似于微调，模型逐渐

开始从最匹配的参考译⽂中学习，这能提供更准确的训练信号，使模型学习到正

确的翻译⽅式。

6.3.2.3 ⾼效计算

基础的⾮⾃回归模型必须要将解码器长度设置为译⽂ Y 的长度才能计算翻

译概率 p(Y |X, θ)。因此，要计算所有 k 个参考译⽂的翻译概率，就需要对解码器

做最多 k 次的前向计算，这会使训练成本⼤幅上升。幸运的是，基于 CTC 的⾮

⾃回归模型的解码器长度仅由源端句⼦决定，因此我们只需要运⾏⼀次模型，通

过动态规划算法就能计算出每个参考译⽂的概率。在表6-1中，我们以模型所需

进⾏的前向计算和反向计算次数为单位，⽤ ‘Forward’ 表⽰前向计算，‘Backward’
表⽰反向计算，给出了不同模型在计算损失 Lmax(θ) 和 Lsum(θ) 时的计算代价。

CTC 模型在计算这两个损失时都只需做⼀次前向和后向计算，在训练效率上有

很⼤的优势，因此我们将 CTC 模型作为基线模型。

表 6-1损失函数 Lmax(θ)和 Lsum(θ)的计算代价。

Table 6-1 The calculation cost of Lmax(θ) and Lsum(θ) for different models.

Models
Lmax(θ) Lsum(θ)

Forward Backward Forward Backward

AT k× 1× k× k×
Vanilla-NAT k× 1× k× k×
CTC 1× 1× 1× 1×

6.4 实验结果与分析

在本节中，我们将通过实验来验证多样蒸馏与译⽂选择⽅法的实际效果，⾸

先介绍相关的实验设置，再给出主要的实验结果，最后对所得结果进⾏分析。
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6.4.1 实验设置

数据集 我们在⾮⾃回归机器翻译最常⽤的四个公共数据集上验证了所提的⽅

法：WMT14 英语↔德语（En↔De，约 450 万个句对）、WMT16 英语↔罗马尼

亚语（En↔Ro，约 61 万个句对）。对于 WMT14 英德数据集，我们将 newstest2013
和 newstest2014 分别作为验证集和测试集。对于 WMT16 英罗数据集，我们将

newsdev-2016 和 newstest-2016 分别作为验证集和测试集。我们⽤ 32K 次操作的

联合 BPE 模型 [100] 来切分源端和⽬标端词汇，并在源端和⽬标端共享词表。

知识蒸馏 序列级知识蒸馏 [12,13] 是⾮⾃回归模型中的⼀项关键技术。在基线的

⾮⾃回归模型中，我们应⽤序列级知识蒸馏技术来简化⽬标端的数据分布。在我

们的 DDRS 模型中，我们将多样蒸馏的参考译⽂数 k 设为 3，等价于使⽤ 3 个教

师模型进⾏序列级知识蒸馏。在训练第 i 个教师模型时，我们将随机种⼦的值也

设为 i。

参数设置 我们将课程学习中的 λ值设置为 2/3，即第⼀阶段的训练占所有训练

步数的 2/3。我们将基础设置的 Transformer 模型 [1] 作为⾃回归的基线模型，CTC
模型也采⽤ Transformer 的模型结构，并⽤平均拷贝的⽅法 [8] 来构建解码器的输

⼊。我们将 CTC 中的过采样⽐例设置为 3，即解码器的长度是编码器的三倍。我

们⽤ Adam 优化器 [101] 来优化模型，其参数为 β = (0.9, 0.98)、ϵ = 10−8。我们将

训练时的 batch ⼤⼩设为 3.2 万词。对于 WMT14 英德数据集，我们将训练步数

设为 30 万步，dropout ⽐例设为 0.2。对于 WMT16 英罗数据集，我们将训练步

数设为 15 万步，dropout ⽐例设为 0.3。学习率在 1 万步内线性提升⾄ 5 · 10−4，
之后按倒数平⽅根规则衰减。我们⽤ 8 张 GeForce RTX 3090 GPU 卡来训练模

型，⽤单张卡在 batch ⼤⼩为 1 的设置下测量解码速度。我们在开源代码框架

fairseq [117] 上实现了我们的模型。

解码 对于⾃回归模型，我们使⽤束搜索进⾏解码，束⼤⼩设置为 5。对于 CTC
模型，我们可以使⽤ argmax 解码⽅法，预测概率最⼤的对齐，再⽣成对应译⽂。

另外，我们也采⽤束搜索的⽅法，束⼤⼩设置为 20，直接搜索概率较⾼的译⽂

Y，并引⼊⾃回归的统计语⾔模型对译⽂打分 [111,116]。束搜索过程中不需要做任

何神经⽹络的计算，已有基于 C++ 的⾼效实现1，因此解码速度相较⾃回归模型

仍有很⼤优势。

6.4.2 主要实验结果

在表6-2中，我们⽐较了本章⽅法 DDRS 与基线模型和现有⽅法的性能。其

中，T 表⽰译⽂的长度，k = 3表⽰从三个⾃回归模型的集成中进⾏知识蒸馏 [133]，

‘Iter’ 表⽰迭代式模型的迭代轮数。在强基线模型 CTC 上，DDRS ⽅法的平均提

升在 1 BLEU 值以上，说明了 DDRS ⽅法的有效性。注意到，将三个教师模型

集成来进⾏知识蒸馏 [133] 的⽅法对 CTC 模型的提升⾮常微弱，这说明我们⽆法

1https://github.com/parlance/ctcdecode
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表 6-2我们的⽅法与现有⽅法的性能对⽐。

Table 6-2 Performance comparison between our models and existing methods.

Models Iter Speedup
WMT14 WMT16

EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

AT
Transformer [1] T 1.0× 27.51 31.52 34.39 33.76

+ distillation (k=3) T 1.0× 28.04 32.17 35.10 34.83

NAT-FT [8] 1 15.6× 17.69 21.47 27.29 29.06
CTC [24] 1 – 16.56 18.64 19.54 24.67
NAT-REG [65] 1 27.6× 20.65 24.77 – –
AXE [69] 1 – 23.53 27.90 30.75 31.54
SNAT [49] 1 22.6× 24.64 28.42 32.87 32.21
GLAT [50] 1 15.3× 25.21 29.84 31.19 32.04

One-pass CNAT [44] 1 10.3× 25.56 29.36 – –
NAT Imputer [25] 1 – 25.80 28.40 32.30 31.70

OAXE [70] 1 – 26.10 30.20 32.40 33.30
AligNART [47] 1 13.4× 26.40 30.40 32.50 33.10
REDER [27] 1 15.5× 26.70 30.68 33.10 33.23
CTC w/ DSLP&MT [28] 1 14.8× 27.02 31.61 34.17 34.60
Fully-NAT [26] 1 16.8× 27.20 31.39 33.71 34.16
REDER + beam&rerank 1 5.5× 27.36 31.10 33.60 34.03

iNAT [58] 10 2.0× 21.61 25.48 29.32 30.19
CMLM [35] 10 – 27.03 30.53 33.08 33.31
RecoverSAT [52] N/2 2.1× 27.11 31.67 32.92 33.19

Iterative LevT [62] 2.05 4.0× 27.27 – – 33.26
NAT DisCO [60] 4.82 – 27.34 31.31 33.22 33.25

JM-NAT [59] 10 – 27.69 32.24 33.52 33.72
RewriteNAT [63] 2.70 – 27.83 31.52 33.63 34.09
Imputer [25] 8 – 28.20 31.80 34.40 34.10

Our work

CTC 1 14.7× 26.09 29.50 33.55 32.98
CTC + distillation (k=3) 1 14.7× 26.35 29.73 33.51 32.82
DDRS w/o finetune 1 14.7× 27.18 30.91 34.42 34.31
DDRS w/ NMLA 1 14.7× 28.02 31.80 34.73 34.76
+ beam&lm 1 5.0× 28.63 32.65 35.51 35.85
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简单地通过增加教师模型的数量来改善⾮⾃回归模型的翻译质量，⽽应使⽤多

样蒸馏与译⽂选择结合的⽅式来训练模型。与现有⽅法相⽐，DDRS 的翻译性能

与最先进的单轮模型相当，仅略微弱于⾃回归 Transformer 模型。另外，我们也

发现 DDRS ⽅法与上章的 NMLA 训练⽬标有很好的互补性。⽤ NMLA ⽅法对

DDRS 模型进⾏微调后，模型的性能得到了进⼀步的⼤幅提升，在 BLEU 值上

全⾯超越了⾃回归的 Transformer 模型，与当时最先进的多轮模型⽔平相似。最

后，在做束搜索并集成统计语⾔模型后，所得模型全⾯超越了现有的⽅法，并仍

然具有相对⾃回归模型 5 倍的翻译加速⽐。

我们进⼀步在更⼤的模型尺⼨和更丰富的教师模型下进⾏实验，以探索

DDRS ⽅法能达到的性能上限。我们使⽤ Transformer-big 设置 [1] 作为教师模型

和学⽣模型的结构，并进⼀步增加 3 个从右到左翻译的（Right-to-Left, R2L）教

师来使参考译⽂更丰富，实验结果如表6-3所⽰。DDRS-big 的 BLEU 值为 28.24，
与⾃回归模型的提升幅度相似。在结合 NMLA 后，模型性能达到了 29.11BLEU，

在翻译质量和翻译速度上都⼤幅超越了同设置的⾃回归模型。最后，模型在束搜

索下达到了 30.06 BLEU，将⾮⾃回归模型在这⼀数据集上的最⾼性能提升了近

2BLEU，已经接近⾃回归模型在这⼀数据集上的最先进⽔平。

表 6-3在更⼤的模型尺⼨和更丰富的教师模型下，DDRS⽅法在WMT14英德数据集上的
性能。

Table 6-3 The performance of DDRS under larger model size and more teacher models on
the test set of WMT14 En-De.

Models BLEU Speedup

Transformer-big (teacher) 28.64 0.9×
R2L-Transformer-big (teacher) 27.96 0.9×

DDRS-big w/o finetune 28.24 14.1×
DDRS-big + NMLA 29.11 14.1×
DDRS-big + NMLA + beam&lm 30.06 4.8×

6.4.3 消融实验

我们通过消融实验来验证 DDRS ⽅法中各项损失函数的作⽤，实验结果如

表6-4所⽰。其中，λ 是课程学习的参数，控制第⼀阶段训练的时长，BLEU1 表

⽰验证集上的 BLEU 值，BLEU2 表⽰测试集上的 BLEU 值，CTC 基线模型在验

证集的 BLEU 值为 24.57。⾸先，我们单独⽤损失 Lsum(θ)、Lmax(θ)、Lmid(θ) 来

训练模型，表中前三⾏为相应的结果。损失 Lsum(θ) 的效果与基线模型相差不

⼤，表明直接⽤多个参考译⽂训练⾮⾃回归模型并没有明显增益。损失 Lmid(θ)

和 Lmax(θ) 都相对于 CTC 基线模型有较明显的提升，说明多样蒸馏要与译⽂选

择结合后才能起到效果。
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随后，我们⽤两阶段的课程学习⽅式来结合这三种损失，表6-4中的后四⾏

给出了参数 λ 取不同值时的结果。其中，λ 为 0 表⽰仅包含第⼆阶段，损失从

Lmid(θ) 过渡到 Lmax(θ)，λ 为 1 表⽰仅包含第⼀阶段，损失从 Lsum(θ) 过渡到

Lmid(θ)。可以看到，课程学习⽅法确实能有效地结合这三种损失函数的优势，模

型性能⽐单独使⽤任意⼀种损失时都有明显提升。模型在 λ取 2/3 时表现最佳，

相⽐于直接做译⽂选择的 Lmax(θ) 损失提升约 0.3 BLEU。

表 6-4在WMT14英德数据集上的消融实验。

Table 6-4 Ablation study on WMT14 En-De.

Lsum Lmid Lmax λ BLEU1 BLEU2

✓ 24.61 25.97
✓ 25.23 26.90

✓ 25.31 26.88

✓ ✓ 0 25.41 26.99
✓ ✓ ✓ 1/3 25.48 27.13
✓ ✓ ✓ 2/3 25.59 27.18
✓ ✓ 1 25.45 27.09

6.4.4 ⾃回归模型上的效果

DDRS ⽅法是本章针对⾮⾃回归机器翻译中的多峰性问题提出的⼀种解决

⽅案，但⽅法中使⽤的⼏种损失函数在⾃回归模型中也能使⽤。因此，我们在本

节中对 DDRS ⽅法在⾃回归模型上的效果进⾏实验验证。在表6-5中，我们给出

了⾃回归模型和⾮⾃回归模型分别使⽤本章提出的⼀系列损失函数训练后的结

果，其中 LCE 表⽰仅使⽤单句参考译⽂的交叉熵损失，Lsum、Lmid、Lmax 为本

章提出的使⽤多句参考译⽂的损失函数。可以看到，在⾮⾃回归模型上效果最差

的求和损失 Lsum 反⽽在⾃回归模型上效果最好，⽽基于译⽂选择的损失 Lmid、

Lmax 甚⾄起到了反作⽤，性能弱于使⽤静态参考译⽂的交叉熵损失。

表 6-5使⽤不同损失函数时，⾃回归与⾮⾃回归模型在WMT14英德测试集上的性能。
Table 6-5 The performance of AT and NAT models on the test set of WMT14 En-De when

using different loss functions.

Models LCE Lsum Lmid Lmax

AT 27.70 28.08 27.37 27.21
NAT 26.09 25.97 26.90 26.88

上述实验结果其实是符合我们预期的。⾮⾃回归模型直接⽣成整句译⽂，因

此输出结果很可能与参考译⽂不⼀致，所以多样蒸馏与译⽂选择⽅法能为模型
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提供更匹配的参考译⽂，帮助⾮⾃回归模型更好地进⾏训练。相⽐之下，⾃回归

模型⼀般采⽤ teacher forcing 算法 [88] 进⾏训练，基于参考译⽂的前 t 个词来⽣成

第 t + 1 个词。因此，⾃回归模型的输出结果本就与参考译⽂⼀致，基本不受多

峰性问题的影响，也就不需要做译⽂选择。

6.4.5 训练时间

本章所⽤多样蒸馏⽅法的⼀个缺陷是它需要训练 k 个教师模型，并且每个

教师模型都要解码⼀次训练集，因此多样蒸馏的计算代价是序列级知识蒸馏的

k 倍。然⽽，我们认为这⼀蒸馏代价的增加是可以接受的。⾮⾃回归模型的训练

代价包括数据蒸馏和模型训练两部分，其中数据蒸馏占⽐⼀般都较⼩。因此，我

们可以通过减⼩模型训练的代价来弥补蒸馏代价的提升。我们基于 8 张 GeForce
RTX 3090 GPU 的条件来测量训练时间，⽤ ‘Distill’ 表⽰序列级知识蒸馏或多

样蒸馏的耗时，在 WMT14 英德数据集上进⾏实验，在表6-6中给出了 CTC 和

DDRS ⽅法在不同训练 batch ⼤⼩下的训练耗时和测试集 BLEU 值。可见，尽管

DDRS ⽅法的蒸馏代价较⾼，但通过将 batch ⼤⼩降为 32K，它的总训练耗时与

64K batch ⼤⼩的 CTC 模型相近，并远⼩于使⽤ 128K batch ⼤⼩的 CTC 模型。另

外，DDRS ⽅法在较⼩ batch ⼤⼩下的性能仍有明显优势，BLEU 值⽐使⽤ 128K
batch ⼤⼩的 CTC 模型还要⾼ 0.59，整体上看性价⽐更⾼。

表 6-6 CTC和 DDRS⽅法在不同 batch⼤⼩下的训练耗时和性能对⽐。
Table 6-6 The performance and training cost comparison between CTC and DDRS under

different batch sizes.

Models Distill Train Total BLEU

CTC (64K) 5.5h 26.4h 31.9h 26.34
CTC (128K) 5.5h 52.5h 58.0h 26.59
DDRS (32K) 16.5h 15.7h 32.2h 27.18

6.5 本章⼩结

受多峰性问题影响，⾮⾃回归模型的输出结果可能会与参考译⽂不⼀致，导

致交叉熵损失⽆法正确评估模型的输出。我们认为不应使⽤静态的参考译⽂训

练模型，并提出多样蒸馏与译⽂选择结合的解决⽅案，多样蒸馏模块为每个原⽂

提供多个可选的参考译⽂，译⽂选择模块根据模型输出的情况选择最适合的参

考译⽂来训练模型。实验结果显⽰，我们的⽅法显著地改善了 CTC 基线模型的

翻译质量，并能与上⼀章的⾮单调对齐⽅⾯的改进结合来进⼀步提升模型性能，

使⾮⾃回归模型在所⽤数据集上均达到甚⾄超越了⾃回归 Transformer 模型的翻

译质量。
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第 7章 基于改写器的动态参考译⽂

7.1 引⾔

⾮⾃回归神经机器翻译 [8]（Non-Autoregressive Neural Machine Translation，
NAT）模型的翻译速度有显著优势，但在翻译质量上与⾃回归模型有较⼤差距。

⾮⾃回归模型翻译质量较差的主要原因是多峰性问题，即同⼀原⽂可能有多种

正确的译⽂，⽽参考译⽂只是正确译⽂中的⼀种。当模型输出的结果与其他译⽂

更接近时，基于参考译⽂计算的交叉熵损失就会给出偏⾼的损失值，⽆法正确评

估模型的输出。在这种训练⽅式下，⾮⾃回归模型倾向于⽣成多种译⽂混合的结

果，通常会包含⼀些重复词并遗漏⼀些信息，因此翻译质量较差。

如何克服多峰性问题⼀直以来都是⾮⾃回归机器翻译的研究重点。⼀种常

⽤的解决⽅案是序列级知识蒸馏 [13]，通过⽤⾃回归模型的译⽂替换训练集的⽬

标端句⼦来减⼩数据中的多峰性。此外，⼀种研究思路是使⽤隐变量或词对齐信

息来减少翻译过程中的不确定性 [39,40,47,134]，另⼀种研究思路是⽤表达能⼒更强

的结构来建模⽬标端概率分布 [19,21,24,25]，也有研究者对损失函数做改进来减轻多

峰性的影响 [69,70,77,135]。

与之前的研究⼯作不同，我们从参考译⽂的⾓度出发，认为不应使⽤静态的

参考译⽂训练模型，⽽应根据模型的输出动态调整参考译⽂，使其能够与模型输

出匹配。在上⼀章中，我们给出了基于多样蒸馏与译⽂选择的解决⽅案，从多个

参考译⽂中选取最合适的⼀个来训练模型。然⽽，多样蒸馏的代价通常较⾼，并

且⽣成的参考译⽂数⽬也⽐较有限，不⼀定能覆盖所有情况。在本章中，我们提

出了另⼀种⽣成动态参考译⽂的解决⽅案，引⼊改写器的结构来根据模型的输

出动态改写参考译⽂。如图7-1所⽰，当参考译⽂为 “I ate pizza this morning’’ 但

模型的输出结果为 “this morning I ate apple’’ 时，尽管模型唯⼀的预测错误是将

披萨翻译为了 ‘apple’，但基于参考译⽂计算的交叉熵损失会对所有输出位置都

给出较⾼的损失。如果我们能将参考译⽂改写为与模型输出匹配的 “this morning
I ate pizza’’，交叉熵损失就能准确地评估模型的输出结果。

动态参考译⽂的质量取决于改写器的好坏，因此如何训练得到理想的改写

器就是这⼀⽅法的核⼼问题。由于没有对改写器的直接监督信号，我们将对改写

器的要求量化为奖赏函数，并通过强化学习⽅法来优化改写器。⾸先，改写器的

改写结果应与⾮⾃回归模型的输出较匹配，以避免交叉熵损失偏⾼导致的训练

不准确问题。其次，改写器仅对参考译⽂做形式上的改写，不应改变参考译⽂的

语义。因此，奖赏函数也应包含两部分，第⼀部分与⾮⾃回归模型训练时的损失

值有关，第⼆部分与参考译⽂和改写结果的语义相似度有关。在基于强化学习⽅

法的训练下，改写器应能根据模型的输出动态改写参考译⽂，使改写结果在保持

参考译⽂原有语义的同时与模型输出匹配，这时我们就能直接⽤改写结果训练

⾮⾃回归模型。
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图 7-1当参考译⽂不适合训练模型时，理想的改写器输出结果的案例。
Figure 7-1 An example of the desired rephraser output when the reference is inappropriate

for the training.

我们在⾮⾃回归机器翻译最常⽤的四个公共数据集（WMT14 En↔De，WMT16
En↔Ro）上进⾏了实验。结果显⽰，改写器⽅法在多种⾮⾃回归基线模型上都

有显著的提升，效果最好的模型能在将解码加速 14.7 倍的同时达到与⾃回归模

型相似的翻译质量。

7.2 研究背景

在本节中，我们对⾮⾃回归神经机器翻译的⼏种主流模型做简要介绍。我们

⽤ X 表⽰源端句⼦，⽤ Y = {y1, ..., yT }表⽰⽬标端的参考译⽂。

Vanilla NAT 我们⼀般⽤ Vanilla NAT 表⽰基础的⾮⾃回归模型，它对译⽂中所

有词的⽣成做独⽴的概率建模，并基于 Transformer 结构实现了译⽂的并⾏解码。

在训练时，Vanilla NAT 的解码器长度设为参考译⽂长度 T，损失函数通常为交

叉熵损失：

LNAT (θ) = −
T∑
t=1

log(pt(yt |X, θ)). (7-1)

基础的⾮⾃回归模型还包含⼀个长度预测模块，以模型对源端句⼦的编码结果

作为输⼊来预测译⽂的长度。在解码时，模型先预测出译⽂的长度，再并⾏⽣成

指定长度的译⽂。

CMLM CMLM 是⼀种条件掩码式语⾔模型（Conditional Masked Language Model,
CMLM），训练和解码均采⽤掩码-预测的⽅式。在训练时，CMLM 模型将⽬标

端译⽂加上随机的掩码来作为解码器的输⼊，并训练模型预测输⼊中的掩码：

LCMLM(θ) = − log(p(Ymask |X,Yobs, θ)), (7-2)

其中，Ymask 和 Yobs 分别表⽰⽬标端译⽂中的掩盖部分和可见的部分。在解码时，

CMLM 模型通过掩码-预测的⽅式迭代地优化译⽂。在第⼀轮解码时，解码器的

输⼊均为掩码。在之后的每⼀轮解码中，前⼀轮预测结果中⾃信度较低的部分会

被加上掩码，模型重新预测这些掩码来优化译⽂。

CTC 基于 CTC 的⾮⾃回归模型 [20,24,25] 具有⽣成变长译⽂的能⼒，在翻译质量

上有明显优势，是⽬前备受关注的⼀种⾮⾃回归模型结构。CTC 模型不需要长
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度预测模块，⽽是会假设模型输出的序列⽐⽬标序列要长，并允许输出序列中包

含空⽩词和重复词。在解码时，映射 β−1 会移除这些多余的词来得到译⽂ Y。在

训练时，CTC 考虑所有对应参考译⽂ Y 的输出序列 A，并通过动态规划算法求

得译⽂ Y 的对数似然损失：

LCTC(θ) = − log
∑

A∈β(Y)
p(A|X, θ), (7-3)

其中，输出序列 A 的概率 p(A|X, θ) 由⾮⾃回归的 Transformer 模型来建模：

p(A|X, θ) =
TA∏
t=1

pt(at |X, θ). (7-4)

7.3 集成改写器的⾮⾃回归模型

在本节中，我们对基于改写器的动态参考译⽂⽅法做详细介绍。⾸先，我们

展⽰了集成改写器的⾮⾃回归模型的基本结构。随后，我们对模型的训练⽅法做

了详细介绍，包括如何⽤强化学习⽅法训练改写器，以及如何基于改写器训练⾮

⾃回归模型。最后，我们介绍了将改写器结构扩展到其他⾮⾃回归模型上的⽅

法。

7.3.1 模型概览

在图7-2中，我们展⽰了集成改写器的⾮⾃回归模型的基本结构。除传统的

编码器-解码器结构外，我们引⼊了改写器模块来根据模型输出改写参考译⽂，

⽬标是给⾮⾃回归模型提供更合适的训练⽬标。改写器仅⽤于训练阶段，不影响

⾮⾃回归模型的解码，因此模型的解码速度不变。

如图7-1所⽰，我们希望改写器能将参考译⽂改写为与模型输出形式匹配、适

合模型训练的形式。因此，改写器的输⼊应包含参考译⽂和⾮⾃回归模型的输出

两部分。我们令改写器也采⽤ Transformer 的模型结构，底层输⼊为参考译⽂的

词嵌⼊，并通过注意⼒机制来关注到翻译模型解码器的输出。另外，改写器要在

训练时改写每句参考译⽂，必须要有较快的改写速度，否则训练效率会⼤幅下

降。因此，我们将改写器的层数减⼩到 Nr = 2，并令其按⾮⾃回归的⽅式并⾏

⽣成改写结果，概率建模⽅式如下所⽰：

pr(Yr |X,Y, θ) =
T∏
t=1

pr
t (y

r
t |X,Y, θ), (7-5)

其中，Yr = {yr1, ..., yrT } 表⽰改写器的改写结果，pr 表⽰改写结果的概率，pr
t 为

改写器在位置 t 的概率分布。⽣成改写器的概率分布后，我们直接⽤ argmax 解

码⽅法得到改写结果 Yr，并将改写结果 Yr 作为翻译模型的训练⽬标，损失函数

计算如下：

Lr(θ) = −
T∑
t=1

log(p(yrt |X, θ)). (7-6)
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图 7-2集成改写器的基础⾮⾃回归模型的模型结构。改写器位置在模型解码器之后，⽤于
给模型提供更合适的训练⽬标，⾮⾃回归模型基于改写器的输出来计算交叉熵损失。
改写器的训练⽬标为优化两个奖赏函数，分别对应⾮⾃回归模型的损失值和改写结果

与参考译⽂的语义相似度。

Figure 7-2 The architecture of the vanilla NAT with rephraser. The rephraser is stacked
behind the decoder to provide a better training target for NAT. The cross-entropy loss is

calculated based on the rephraser output. The rephraser is trained to optimize two
rewards, corresponding to the loss of NAT model and the semantic similarity between

the rephraser output and reference sentence respectively.

7.3.2 训练⽅法

在本节中，我们对模型的训练⽅法做详细介绍。由于没有对改写器的直接监

督信号，我们将对改写器的要求量化为奖赏函数，并使⽤强化学习⽅法来优化改

写器。在⽤强化学习⽅法训练前，我们先对改写器做预训练以建⽴较好的初始状

态，以避免改写器的学习陷⼊局部最优。我们对改写器的要求包含两部分，通过

⼀个超参数插值来得到最终对改写器的奖赏函数，这⼀超参的取值对改写器有

关键的影响，因此我们设计了⼀种退⽕策略来寻找最优的超参。

7.3.2.1 强化学习

由于没有对改写器的直接监督信号，我们使⽤强化学习⽅法来优化改写器。

改写器的⽬标是为⾮⾃回归模型提供合适的参考译⽂，这⼀⽬标具体分为两部

分，每部分都可以被量化为⼀个奖赏函数。⾸先，改写器的改写结果应与⾮⾃回

归模型的输出较匹配，以避免交叉熵损失偏⾼导致的训练不准确问题。因此，我

们使⽤奖赏 Rloss 来⿎励改写器降低模型的训练损失。其次，改写器仅对参考译

⽂做形式上的改写，不应改变参考译⽂的语义。因此，我们使⽤奖赏 Rsim 来衡

量改写结果与参考译⽂之间的语义相似度。

给定改写结果 Yr = {yr1, ..., yrT }，我们将奖赏 Rloss 定义为负的模型损失：

Rloss(Yr) =
∑T

t=1 log(p(yrt |X, θ))
T

. (7-7)
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上式中对长度 T 的归⼀化能保持奖赏值尺度的稳定。奖赏 Rloss 较⾼表⽰⾮⾃回

归模型对改写结果有较⾼的预测概率，即改写结果与⾮⾃回归模型的输出较匹

配。

另⼀⽅⾯，我们希望改写结果与参考译⽂之间的语义相似度较⾼。我们⽤ S
表⽰语义相似度的度量函数，S(Y1,Y2) 表⽰译⽂ Y1 与 Y2 之间的语义相似度。给

定参考译⽂ Y 与改写结果 Yr，奖赏 Rsim 定义如下：

Rsim(Yr) = S(Y,Yr). (7-8)

度量函数 S 可以从机器翻译的评价指标中选取，例如 BLEU [79]、METEOR [136]、

BERTScore [137] 等，我们最终选择 BLEU 为语义相似度的度量函数。我们⽤⼀个

超参数 α ∈ [0, 1] 对上述两个奖赏插值来得到最终对改写器的奖赏函数：

R(Yr) = αRsim(Yr) + (1 − α)Rloss(Yr). (7-9)

我们以最⼤化期望奖赏为训练⽬标，采⽤ REINFORCE 算法 [85] 来优化改写

器：
∇θJ (θ) = ∇θ

∑
Yr

pr(Yr |X,Y, θ) ·R(Yr)

= E
Yr∼pr

[∇θ log(pr(Yr |X,Y, θ)) ·R(Yr)].
(7-10)

基于上式，我们⽤蒙特卡洛采样⽅法，从改写器预测的概率分布 pr(Yr |X,Y, θ) 中
采样出⼀个改写结果 Yr，计算它的奖赏函数 R(Yr)，并得到对梯度的⽆偏估计

∇θ log(pr(Yr |X,Y, θ)) ·R(Yr)，⽤估计得到的梯度来训练改写器。为了减⼩梯度估

计的⽅差，我们额外进⾏ K = 2 次采样并计算采样结果的奖赏均值，从 R(Yr) 中

减去奖赏均值来作为最终奖赏。

7.3.2.2 预训练

直接⽤强化学习⽅法训练改写器时，改写器容易陷⼊局部最优的状态，只输

出⼀些由常见词组成的⽆意义句⼦。这是强化学习中的⼀个常见问题，因为它是

基于探索的⽅法，对初始状态⽐较敏感。对于随机初始化的模型，它的采样结果

均为⽆意义的句⼦，所得的奖赏也基本相同，模型难以从中学习到有效的知识。

因此，我们先对改写器做预训练以建⽴较好的初始状态，随后再⽤强化学习⽅法

训练改写器。正常来说，改写结果应该是参考译⽂和模型输出结果的⼀种组合，

在形式上与模型输出匹配，但在语义上与参考译⽂对齐。因此，在预训练阶段，

我们令改写器从参考译⽂和模型输出中学习。具体地，我们使⽤两个损失函数的

平均值来训练改写器，第⼀个为根据参考译⽂计算的交叉熵损失，第⼆个为根据

模型输出的 argmax 解码结果计算的交叉熵损失。另外，在预训练阶段，我们也

基于参考译⽂计算交叉熵损失来训练翻译模型。
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7.3.2.3 退⽕策略

在使⽤强化学习⽅法训练改写器时，我们使⽤⼀个超参数 α 插值来得到最

终对改写器的奖赏函数，这⼀超参的取值对改写器有关键的影响。如果我们通过

⽹格搜索来寻找最优的 α值，训练成本就会成倍地增加。针对这个问题，我们设

计了⼀种对超参数 α 的退⽕策略来代替⽹格搜索⽅法，可以让我们只进⾏⼀次

训练就得到最终模型。

改写器的改写结果⼀般是参考译⽂和模型输出结果的⼀种组合，在 α 取值

较⾼时，改写结果更接近参考译⽂，在 α较⼩时，改写结果更接近翻译模型的输

出结果。相⽐来说，α偏低对模型的危害更⼤，会使翻译模型变得过于⾃信，甚

⾄可能会导致模型的崩溃。⽽偏⾼的 α 仅会使改写结果更接近参考译⽂，相当

于继续对模型做预训练，没有太⼤的负⾯影响。因此，我们可以⾸先使⽤较⾼的

α来训练改写器，随后逐渐降低 α的值，并观察模型在验证集上的性能变化。在

这⼀过程中，改写结果逐渐从参考译⽂过渡为模型的输出，模型的性能也将会逐

步提升，直到达到最优 α 值后开始下降，我们通过验证集就能找出这⼀模型性

能最佳的检查点。

具体地，我们⽤两个超参数 αmax、αmin 来代替超参 α，使⽤⼀种线性退⽕

策略来将 α的值从 αmax 逐渐降低到 αmin。假设这⼀阶段的总训练步数为 T，则

α在时间步 t 的取值为：

α =
t
T
αmin + (1 − t

T
)αmax . (7-11)

使⽤这⼀退⽕策略后，模型性能对超参 αmax、αmin 均不太敏感，因此我们不需

要仔细调整这两个参数，在不同的翻译数据集上都可以直接使⽤同⼀组超参值。

7.3.3 结构扩展

⽬前，我们已经讨论了在基础的⾮⾃回归模型中集成改写器结构的⽅法。改

写器⽅法并没有对⾮⾃回归模型的结构做具体限制，也可以扩展到其他的模型

中。在本节中，我们将改写器⽅法扩展到了 CMLM 和 CTC 中，它们是7.2节中

介绍的⾮⾃回归模型⽬前的另外两种主流结构。

CMLM 条件掩码式语⾔模型 CMLM 与基础的⾮⾃回归模型之间的主要区别在

于训练⽅法。CMLM 模型在已观察到部分⽬标译⽂的情况下预测输⼊中的掩码，

因此我们在改写参考译⽂时也应保持观察到的⽬标译⽂不变，仅对掩码部分的

参考译⽂进⾏改写。

CTC CTC 模型的⼀个特点是解码器长度与参考译⽂长度⽆关，⽣成译⽂的长度

不固定。因此，我们在改写参考译⽂时也不⽤局限于原来的句长，可以采⽤更灵

活的改写器结构。我们令改写器也为基于 CTC 的解码模型，将输出序列去除重

复词和空⽩词后作为改写结果。基于 CTC 的改写器长度与参考译⽂不⼀致，因

此我们将参考译⽂与模型输出调换位置来适应改写器的长度，将翻译模型解码
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器的输出作为改写器底部的输⼊，并通过注意⼒机制来关注到参考译⽂的词嵌

⼊。

7.4 实验结果与分析

在本节中，我们将通过实验来验证改写器⽅法的实际效果，⾸先介绍相关的

实验设置，再给出主要的实验结果，最后对所得结果进⾏分析。

7.4.1 实验设置

数据集 我们在⾮⾃回归机器翻译最常⽤的四个公共数据集上验证了所提的⽅

法：WMT14 英语 ↔ 德语（En↔De，约 450 万个句对）、WMT16 英语 ↔ 罗

马尼亚语（En↔Ro，约 61 万个句对）。对于 WMT14 英德数据集，我们分别将

newstest2013 和 newstest2014 作为验证集和测试集。对于 WMT16 英罗数据集，我

们分别将 newsdev-2016 和 newstest-2016 作为验证集和测试集。我们⽤ 32K 次操

作的联合 BPE 模型 [100] 来切分源端和⽬标端词汇，并在源端和⽬标端共享词表。

我们使⽤ BLEU [79] 来评估模型的翻译质量。

知识蒸馏 序列级知识蒸馏 [12,13] 是⾮⾃回归模型中的⼀项关键技术。在所有翻

译任务中，我们都应⽤序列级知识蒸馏技术，⾸先训练⼀个⾃回归模型作为教

师，再令它翻译⼀遍训练数据集的源端，将原⽂与译⽂组成句对来构建蒸馏数据

集。最后，我们使⽤蒸馏数据集来训练⾮⾃回归模型。

基线模型 我们在三种主流的⾮⾃回归模型结构上进⾏实验来验证改写器⽅法

的效果，包括基础的⾮⾃回归模型 Vanilla NAT [8]、掩码模型 CMLM [35] 和 CTC
模型 [24]。对于 Vanilla NAT 模型和 CTC 模型，我们⽤平均拷贝的⽅法 [8] 来构建

解码器的输⼊。在 CTC 模型上，我们也尝试将改写器⽅法与第四章的⾮单调对

齐⽅法结合起来共同训练模型。

实现细节 在所有数据集上，我们均将 αmax 设为 0.75，αmin 设为 0.5，采样次数

K 设为 2，改写器层数 Nr 设为 2。我们将 CTC 中的过采样⽐例 λ设置为 3，即

解码器的长度是编码器的三倍。我们⽤ Adam 优化器 [101] 来优化模型，其参数为

β = (0.9, 0.98)、ϵ = 10−8。对于 Vanilla NAT 模型和 CTC 模型，我们将训练时的

batch ⼤⼩设为 6.4 万词。对于 CMLM 模型，为了与之前的⼯作保持⼀致 [35,69,70]，

我们将 batch ⼤⼩设为 12.8 万词，在解码时同时⽣成 5 种不同长度的候选译⽂。

在预训练阶段，WMT14 英德数据集的训练步数为 30 万步，WMT16 英罗数据

集的训练步数为 15 万步。在微调阶段，WMT14 英德数据集的训练步数为 3 万

步，WMT16 英罗数据集的训练步数为 1.5 万步。在微调时，我们每隔 500 步存

储⼀个检查点，并将 5 个最优检查点的参数取平均来得到最终模型。我们⽤ 8 张

GeForce RTX 3090 GPU 卡来训练模型，⽤单张卡来测试解码速度。我们在开源

代码框架 fairseq [117] 上实现我们的模型。

87



⾮⾃回归神经机器翻译的训练⽅法研究

7.4.2 主要实验结果

表 7-1我们的⽅法与现有⽅法的性能对⽐。

Table 7-1 Performance comparison between our models and existing methods.

Models Iter Speed
WMT14 WMT16

EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

AT
Transformer (teacher) T 1.0× 27.54 31.57 34.26 33.87
Transformer (12-1) T 2.6× 26.09 30.30 32.76 32.39

+ KD T 2.7× 27.61 31.48 33.43 33.50

Vanilla NAT

NAT-FT [8] 1 15.6× 17.69 21.47 27.29 29.06
EM [15] 1 16.4× 24.54 27.93 – –
GLAT [50] 1 15.3× 25.21 29.84 31.19 32.04
Vanilla NAT (ours) 1 15.6× 20.42 24.88 29.21 29.37
Vanilla NAT w/ rephraser 1 15.6× 25.33 29.57 31.63 31.72

CMLM

CMLM [35] 1 – 18.05 21.83 27.32 28.20
CMLM + DSLP [28] 1 15.0× 21.76 25.30 30.29 30.89
CMLM + AXE [69] 1 – 23.53 27.90 30.75 31.54
CMLM + OAXE [70] 1 – 26.10 30.20 32.40 33.30
CMLM (ours) 1 15.0× 18.21 22.86 28.15 28.97
CMLM w/ rephraser 1 15.0× 26.65 30.70 32.72 33.03

CTC

CTC [24] 1 – 16.56 18.64 19.54 24.67
Imputer [25] 1 – 25.80 28.40 32.30 31.70
REDER [27] 1 15.5× 26.70 30.68 33.10 33.23
Fully-NAT [26] 1 16.8× 27.20 31.39 33.71 34.16
NMLA 1 14.7× 27.57 31.28 33.86 33.94
CTC (ours) 1 14.7× 26.34 29.58 33.45 33.32
CTC w/ rephraser 1 14.7× 27.32 30.97 33.80 33.84
NMLA w/ rephraser 1 14.7× 27.81 31.53 34.08 34.03

在表7-1中，我们给出了三种⾮⾃回归基线模型在集成改写器前后的性能，

其中 ‘AT’ 表⽰⾃回归模型，‘12-1’ 表⽰由 12 层编码器和单层解码器构成的

Transformer 模型，‘Iter’ 表⽰模型迭代的轮数。通过对参考译⽂进⾏改写，我们的

改写器⽅法在这三种基线模型上都取得了显著提升，并且在每种基线模型上都达

到了与其最先进⽅法相当的⽔平。在 Vanilla NAT 上，改写器能带来约 3.6 BLEU
的平均提升。在 CMLM 模型上，改写器的平均提升为 6.2 BLEU，在 WMT14 英

德与德英数据集上甚⾄有约 8 BLEU 的性能改进。在强基线模型 CTC 和 NMLA
上，改写器⽅法也有较好的效果，能够达到与⾃回归 Transformer 模型相当的性

能，同时也有着⼗余倍于⾃回归模型的解码速度。

我们进⼀步在迭代式⾮⾃回归模型上验证了改写器⽅法的效果。在图7-3中，

我们给出了 CMLM 模型在不同迭代轮数下的性能。在 WMT14 的英德和德英数
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据集上，集成改写器的 CMLM 模型在各个迭代轮数下均相对于 CMLM 基线模

型有稳定的提升，在迭代轮数较低时的提升尤为明显。集成改写器后的 CMLM
模型在只进⾏ 2 次解码迭代时，就能超越基线模型迭代 8 次时的性能，表明改写

器⽅法在迭代式模型上仍⾮常有效。

图 7-3在不同迭代轮数下，CMLM模型在集成改写器前后的性能对⽐。
Figure 7-3 Performance comparison between CMLM and CMLM with rephraser under

different iterations.

在上述实验中，我们均使⽤了序列级知识蒸馏技术，⽤教师模型的译⽂代替

参考译⽂来训练⾮⾃回归的学⽣模型。由于我们的改写器⽅法也对参考译⽂做

了修改，我们进⼀步在不使⽤知识蒸馏的原始数据集上进⾏实验，以验证改写器

⽅法对原始参考译⽂的改写效果。如表7-2所⽰，改写器⽅法能将 CMLM 基线模

型的性能平均提升 10 BLEU 以上，并且也优于其他基于 CMLM 的模型。与应⽤

知识蒸馏的模型对⽐，改写器⽅法在 WMT14 原始数据集上的性能下降了约 3.5
BLEU，在 WMT16 原始数据集上的性能下降在 1 BLEU 以内。以上结果说明改

写器⽅法⽬前还不能完全取代知识蒸馏，但这⼀相对较⼩的性能损失也说明了

动态参考译⽂这⼀⽅向有较⼤的发展潜⼒。

表 7-2集成改写器的 CMLM模型在原始数据集上的性能。

Table 7-2 The performance of CMLM with rephraser on raw data.

Models Iter
WMT14 WMT16

EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

CMLM + AXE [69] 1 20.40 24.90 30.47 31.42
CMLM + OAXE [70] 1 22.40 26.80 – –
CMLM (ours) 1 10.82 14.64 23.51 24.25
CMLM w/ rephraser 1 23.12 27.44 32.30 32.07
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7.4.3 消融实验

在本节中，我们对改写器⽅法进⾏消融实验来验证其中各项设置的作⽤，包

括模型⼤⼩、改写器架构、奖赏函数和退⽕策略等。我们在 WMT14 验证集上给

出了相应的实验结果，如下所⽰。

模型⼤⼩与训练步数 改写器⽅法中引⼊的改写器模块由 2 个 Transformer 解码

器层组成，⼀定程度上增⼤了模型的参数量和训练时间。另外，改写器⽅法在预

训练模型后还需进⾏ 3 万步的微调，这也使总训练时长略微上升。考虑到这些因

素可能也会加强⾮⾃回归基线模型的性能，我们在强基线模型 CTC 上进⾏实验

以观察这些因素的影响。我们⽤ ‘Params’ 表⽰模型的参数量，‘Speed’ 表⽰相对

⾃回归模型的解码加速⽐。如表7-3所⽰，加深解码器、增加训练步数对 CTC 模

型的性能都只有轻微影响。相⽐之下，集成改写器的 CTC 模型显著优于 CTC 基

线模型的各种变种，在解码速度上也略有优势。

表 7-3额外增加 2个解码器层、3万训练步数对 CTC模型的影响。

Table 7-3 The effect of 2 extra decoder layers and 30K extra training steps on the CTC model.

CTC
Params Speed BLEU

+2 layers +30K steps

62.10M 14.7× 24.77
✓ 70.51M 12.9× 24.89

✓ 62.10M 14.7× 24.80
✓ ✓ 70.51M 12.9× 24.87

CTC w/ rephraser 70.51M 14.7× 25.54

改写器架构 作为本章⽅法的核⼼部分，改写器的好坏会对模型最终的翻译性

能产⽣决定性的影响，⽽改写器主要受其模型架构、奖赏函数和训练⽅法三⽅⾯

影响。我们⾸先对改写器架构的影响进⾏分析。改写器的输⼊为参考译⽂和翻译

模型解码器的输出，输出为对参考译⽂的改写结果。⽬前，我们采⽤ Transformer
解码器作为改写器的模型结构，层数 Nr 为 2，底层输⼊为参考译⽂的词嵌⼊，并

通过注意⼒机制来关注到翻译模型解码器的输出。除当前结构外，还有其他结构

也能⽀持改写器的输⼊输出形式。例如，我们可以交换改写器两个输⼊的位置，

以翻译模型解码器的输出作为底层输⼊，通过注意⼒关注到参考译⽂的词嵌⼊，

我们将这种架构称为 “swap’’。另外，我们也可以⽤前馈神经⽹络将两个输⼊序

列压缩为⼀个，并使⽤ Transformer 编码器结构来处理这⼀输⼊，我们将这种架

构称为 “encoder’’。此外，我们也可以直接改变改写器的层数，例如使⽤较浅的

改写器 Nr = 1 或更深的改写器 Nr = 4。表7-4给出了 Vanilla NAT 模型在不同改

写器架构下的翻译性能。

上述结果显⽰，Transformer 解码器的模型架构优于编码器，交换解码器的
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表 7-4 Vanilla NAT模型在不同改写器架构下的翻译性能。

Table 7-4 The performance of Vanilla NAT with different rephraser architectures.

Models base swap encoder Nr = 1 Nr = 4

BLEU 24.06 24.01 23.61 23.53 24.09

两个输⼊对模型性能没有明显影响。将改写器的层数 Nr 从 2 增⼤到 4 不会显著

改变模型的性能，但将层数降低到 1 会使模型性能明显下降，可见当前的改写器

层数设置较为合理，能兼顾到模型性能与训练代价。

奖赏函数 改写器的奖赏函数包括模型的训练损失和与参考译⽂的语义相似度

两部分，我们⽬前使⽤ BLEU 来衡量改写结果与参考译⽂的语义相似度。除

BLEU 外，我们也可以⽤其他机器翻译的评估指标来衡量语义相似度，例如 ME-
TEOR [136] 与 BERTScore [137]。在表7-5中，我们给出了 Vanilla NAT 模型在使⽤

不同相似度函数时的性能。为了避免可能存在的偏差，我们同时⽤ BLEU、ME-
TEOR、BERTScore 这三种指标来评估模型性能。可以看到，使⽤ BLEU 作为相

似度函数的模型在这三种评估指标下都表现出了最好的性能，⽽基于预训练模

型的 BERTScore 的性能反⽽是最差的。这个结果较为出乎意料，因为 BERTScore
这类基于预训练模型的指标理应能更好地评估语义相似度。我们推测 BLEU 的

优势在于它完全基于统计上的 n 元组匹配，因此具备较好的鲁棒性。

表 7-5 Vanilla NAT模型使⽤不同相似度函数时的性能。

Table 7-5 The performance of Vanilla NAT with different similarity functions.

Metrics BLEU METEOR BERTScore

BLEU 24.06 52.88 84.24
METEOR 23.71 52.65 84.11
BERTScore 23.07 52.02 83.80

退⽕策略 我们使⽤的退⽕策略将静态的超参 α转换为了由超参 αmax、αmin 确

定的动态退⽕策略。这种⽅式的好处是模型对超参的敏感性下降了，因此我们不

需要精细地去调整超参。为了证实这⼀点，我们将超参数 {α, αmax, αmin}均调整

到最优，并使其偏离最优值 ∆ 来重新训练模型。我们⽤ ‘Anneal’ 表⽰使⽤退⽕

策略，⽤ ‘Static’ 表⽰使⽤静态超参 α，在表7-6给出了这两种情况下模型性能受

超参数扰动的影响。可以看到，模型的性能受静态超参 α的影响较⼤，⽽退⽕策

略中超参 αmax、αmin 的扰动对模型性能基本没有影响，这证实了退⽕策略对超

参不敏感的优势。
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表 7-6 Vanilla NAT模型在超参偏离最优值 ∆的扰动下的性能。

Table 7-6 The performance of Vanilla NAT with deviation ∆ from the optimal setting.

∆ 0 0.05 -0.05

Anneal 24.06 24.03 23.88
Static 23.97 23.55 23.63

7.4.4 结果分析

在本节中，我们对模型⽣成的结果做定量分析，以更好地理解改写器⽅法给

模型带来的改变。在以下实验中，我们从不同⽅⾯分析了模型在 WMT14 英德测

试集上的输出结果。

预测⾃信度 受多峰性问题影响，⾮⾃回归模型在预测时可能会同时考虑多种

翻译结果，导致模型的预测⾃信度较低。因此，我们对⽐了基线模型与集成改写

器的模型的预测⾃信度，以探究改写器⽅法是否可以减⼩多峰性问题的影响。我

们⽤信息熵 H(X) = −∑x p(x) log p(x) 来衡量预测⾃信度，熵越低表⽰模型预测

的概率分布越尖锐，即⾃信度越⾼。表7-7中的结果显⽰，模型在集成改写器后

的预测⾃信度显著提升，说明改写器⽅法确实能减⼩多峰性问题的影响。

表 7-7各个⾮⾃回归模型的平均信息熵。

Table 7-7 The average entropy of NAT models.

Models Vanilla NAT CMLM CTC

w/o rephraser 2.07 2.64 0.26
w rephraser 1.35 1.52 0.06

重复词⽐例 受多峰性问题影响，⾮⾃回归模型的⽣成结果可能为多种译⽂的

混合，其中⼀般会包含较多连续的重复词。为验证改写器⽅法是否能缓解重复词

问题，我们对集成改写器前后的模型⽣成结果进⾏分析，计算重复词在译⽂中

的⽐例。由于 CTC 模型本⾝就包含了去重操作，我们仅在 Vanilla NAT 模型与

CMLM 模型上进⾏实验，结果如表7-8所⽰。可以看到，集成改写器后模型⽣成

结果中的重复词⽐例显著降低，说明了改写器⽅法的有效性。

表 7-8不同模型预测结果中重复词的⽐例。

Table 7-8 The percentage of token repetitions in the generated outputs of different models.

Models Vanilla NAT CMLM

w/o rephraser 10.2% 15.4%
w rephraser 2.6% 2.3%
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7.4.5 改写案例分析

我们通过表7-9中的改写案例来展⽰多峰性问题的影响和改写器的作⽤。可

以看到，机器翻译中确实存在多峰性问题，例如参考译⽂中的 “but our loyalty is
clear.’’ 与模型的输出结果 “but it is not about our loyalty.’’ 具备相同的语义，但两

者之间没有对齐，会使得基于交叉熵损失的训练存在较⼤的噪声。在改写参考译

⽂后，改写结果基本保持了原有的语义，并且与⾮⾃回归模型的输出有着很好的

对齐，使得交叉熵损失也能较好地评估模型的输出，提升了训练的准确性。

表 7-9在WMT14德英验证集上的⼀个改写结果案例。

Table 7-9 A case of the rephraser output from the validation set of WMT14 De-En.

Reference
Our identity might sometimes be fu@@
zz@@ y , but our loy@@ alty is clear .

NAT
Our identity may sometimes be urred ,
but it is not about our loy@@ alty .

Rephraser
Our identity might sometimes be vague ,
but that is not about our loy@@ alty .

7.5 本章⼩结

在⾮⾃回归模型的训练中，当模型输出的结果与参考译⽂没有对齐时，交叉

熵损失就会给出偏⾼的损失值，⽆法正确评估模型的输出。我们认为不应使⽤静

态的参考译⽂训练模型，并引⼊改写器结构来根据模型的输出动态改写参考译

⽂，希望改写结果能保持参考译⽂原来的语义，并与与模型输出在形式上匹配。

本⽂将对改写器的要求量化为奖赏函数，应⽤强化学习⽅法训练改写器，并直接

使⽤改写结果来训练翻译模型。实验结果显⽰，改写器⽅法在多种⾮⾃回归基线

模型上都有显著的提升，效果最好的模型能在将解码加速⼗余倍的同时达到与

⾃回归模型相似的翻译质量。
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第 8章 总结与展望

8.1 总结

⾮⾃回归神经机器翻译模型在解码速度上相较于⾃回归模型有显著优势，但

在翻译质量上与⾃回归模型有较⼤差距，主要原因在于极⼤似然估计的训练⽬

标与⾮⾃回归模型表达能⼒的不匹配。本⽂对⾮⾃回归神经机器翻译模型的训

练⽬标进⾏了全⾯的研究，旨在通过更适配⾮⾃回归模型的训练⽬标来使其学

习到正确的翻译⽅式。

本⽂按照研究思路的不同将所研究的训练⽅法分成三个部分，分别为基于

强化学习的序列级训练⽅法、基于 n 元组匹配的训练⽅法、基于动态参考译⽂的

训练⽅法，详细研究内容如下：

第⼀部分：基于强化学习的序列级训练⽅法

1. 针对词级交叉熵损失⽆法准确评估模型输出的问题，我们提出对⾮⾃回

归模型做序列级训练，从序列层⾯整体评估模型的输出结果并训练模型。序列级

指标通常都是离散的，⽆法直接⽤于训练模型。对此，我们提出了基于强化学习

的序列级训练⽅法，并针对⾮⾃回归模型改进强化学习算法来降低梯度估计的

⽅差。实验结果表明，基于强化学习的序列级训练显著地改善了⾮⾃回归模型的

翻译质量，针对⾮⾃回归模型设计的降低估计⽅差的算法能进⼀步增强模型性

能，⼤幅减⼩了与⾃回归模型的性能差距。

第⼆部分：基于 n元组匹配的训练⽅法

2. 在基于强化学习的序列级训练⽅法中，我们需要⽤梯度估计的⽅式来训

练模型，这使得训练中过程存在噪声，也导致训练代价较⼤。由于机器翻译的

评估指标主要基于 n 元组的匹配准确率来评估模型的翻译质量，若能直接基于 n
元组的匹配来设计损失函数，就能更准确、⾼效地训练⾮⾃回归模型。我们将这

类训练⽬标形式化为最⼩化 n 元组词袋间的距离，并针对⾮⾃回归模型设计了

优化⼀阶 n 元组词袋距离的⾼效算法。实验结果表明，n 元组词袋距离与翻译质

量有较强的相关性，最⼩化这⼀训练⽬标能显著提升⾮⾃回归模型的翻译质量。

3. 基于隐式对齐的 CTC 模型能够考虑所有与参考译⽂的单调对齐来建模翻

译概率，并具有⽣成变长译⽂的能⼒，是⽬前备受关注的⼀种⾮⾃回归模型结

构。然⽽，CTC 模型的概率建模基于严格的单调对齐假设，⽆法处理参考译⽂

与模型输出之间的⾮单调对齐，⽽⾮单调对齐是机器翻译中⼴泛存在的现象。针

对这⼀问题，我们提出了基于⼆部图匹配和 n 元组匹配的两种⾮单调匹配⽅法，

均能为 CTC 模型提供建模⾮单调对齐的能⼒。实验结果显⽰，我们的⽅法能显

著改善模型的翻译质量，仅进⾏单轮解码就达到甚⾄超越了⾃回归模型的性能

⽔平，并且仍相对⾃回归模型有可观的解码加速。
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第三部分：基于动态参考译⽂的训练⽅法

4. 在机器翻译任务中，同⼀原⽂可能有多种正确的译⽂，⽽参考译⽂只是

正确译⽂中的⼀种。当模型没有按照参考译⽂的形式输出结果时，交叉熵损失就

⽆法正确地评估模型输出的好坏。我们认为不应使⽤静态的参考译⽂训练模型，

并提出多样蒸馏与译⽂选择结合的⽅法来提供动态的参考译⽂，多样蒸馏模块

为每个原⽂提供多个可选的参考译⽂，译⽂选择模块则从多个参考译⽂中选择

最适合当前模型输出的⼀个来计算损失函数。实验结果显⽰，我们的⽅法显著地

改善了 CTC 基线模型的翻译质量，并能与⾮单调对齐⽅⾯的改进有效结合，使

⾮⾃回归模型在所⽤的数据集上均达到甚⾄超越了⾃回归模型的翻译质量。

5. 当⾮⾃回归模型没有按照参考译⽂的形式输出结果时，交叉熵损失就会

给出偏⾼的损失值，⽆法正确评估模型的输出。多样蒸馏⽅案⽣成多个参考译⽂

以供模型选择，然⽽多样蒸馏的代价通常较⾼，并且⽣成的参考译⽂数⽬也⽐较

有限，不⼀定能覆盖所有情况。我们进⼀步引⼊改写器结构来根据模型的输出动

态改写参考译⽂，希望改写结果能保持参考译⽂原来的语义，并与与模型输出在

形式上匹配。由于没有对改写器的直接监督信号，我们将对改写器的要求量化为

奖赏函数，并通过强化学习⽅法来优化改写器。实验结果显⽰，改写器⽅法在多

种⾮⾃回归基线模型上都有显著的提升，集成改写器的 CTC 模型能在将解码加

速⼗余倍的同时达到与⾃回归模型相似的翻译质量。

8.2 展望

⾃ 2017 年问世以来，⾮⾃回归机器翻译模型已经从最初远落后于⾃回归模

型的翻译质量发展到如今与⾃回归模型相当的性能⽔平。展望⾮⾃回归模型未

来的发展，我认为下⾯这⼏个⽅向是值得研究的。

⾸先，我们⽬前为⾮⾃回归模型设计的训练⽬标主要还是基于实践层⾯的，

能够解决交叉熵损失不够准确的问题，但还是缺少理论层⾯上的依据。因此，在

未来的研究中，可以在理论层⾯上分析⾮⾃回归模型能够优化什么样的训练⽬

标，为⾮⾃回归模型的训练建⽴理论框架，⽤于指导⾮⾃回归模型训练⽬标的设

计。

其次，⽬前⾮⾃回归模型已经发展到了与⾃回归模型相当的性能⽔平，但主

要还是依赖于⾃回归模型进⾏知识蒸馏，⽽知识蒸馏会固定⾮⾃回归模型的能

⼒上限。为了进⼀步发掘⾮⾃回归模型的潜⼒，未来的研究应尝试摆脱模型对知

识蒸馏的依赖，这可以通过提升⾮⾃回归模型的建模能⼒和改进⾮⾃回归模型

的训练策略来实现。

最后，我们可以扩展⾮⾃回归模型的应⽤场景，探索它在机器翻译的各个场

景下的应⽤，例如多语⾔翻译、同声传译、语⾳翻译等。另外，我们也可以探索

⾮⾃回归模型在机器翻译之外的其他应⽤场景，例如语⾳识别、语⾳合成等。
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