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摘    要   变分方法是机器翻译领域的有效方法, 其性能较依赖于数据量规模. 然而在低资源环境下, 平行语料资源匮乏,
不能满足变分方法对数据量的需求, 因此导致基于变分的模型翻译效果并不理想. 针对该问题, 本文提出基于变分信息瓶颈

的半监督神经机器翻译方法, 所提方法的具体思路为: 首先在小规模平行语料的基础上, 通过引入跨层注意力机制充分利用

神经网络各层特征信息, 训练得到基础翻译模型; 随后, 利用基础翻译模型, 使用回译方法从单语语料生成含噪声的大规模

伪平行语料, 对两种平行语料进行合并形成组合语料, 使其在规模上能够满足变分方法对数据量的需求; 最后, 为了减少组

合语料中的噪声, 利用变分信息瓶颈方法在源与目标之间添加中间表征, 通过训练使该表征具有放行重要信息、阻止非重要

信息流过的能力, 从而达到去除噪声的效果. 多个数据集上的实验结果表明, 本文所提方法能够显著地提高译文质量, 是一

种适用于低资源场景的半监督神经机器翻译方法.
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Abstract   Variational approach is effective in the field of machine translation, its performance is highly dependent
on the scale of the data. However, in low-resource setting, parallel corpus is limited, which cannot meet the de-
mand of variational approach on data, resulting in suboptimal translation effect. To address this problem, we pro-
pose a semi-supervised neural machine translation approach based on variational information bottleneck. The cent-
ral ideas are as follows: 1) cross-layer attention mechanism is introduced to train the basic translation model;
2) the trained basic translation model is used on the basis of small-scale parallel corpus, then get large-scale noisy
pseudo-parallel corpus by back-translation with the input of monolingual corpus. Finally, pseudo-parallel and paral-
lel corpora are merged into combinatorial corpora; 3) variational information bottleneck is used to reduce data noise
and eliminate information redundancy in the combinatorial corpus. Experiment results on multiple language pairs
show that the model we proposed can effectively improve the quality of translation.
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自端到端的神经机器翻译 (Neural machine

translation)模型[1−2] 提出以来, 神经机器翻译得到

了飞速的发展. 基于注意力机制[2] 的神经机器翻译

模型提出之后, 更使得神经机器翻译在很多语言对

上的翻译性能超越了传统的统计机器翻译 (Statist-
ical machine translation)[3], 成为自然语言处理领

域的热点研究方向[4], 也因此促进了很多神经网络

方法在其上的迁移与应用, 变分方法[5−6] 即是其中一

种重要方法. 变分方法已证明能够显著提升神经机

器翻译的性能[7], 但是由于数据驱动特性, 其性能较
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依赖于平行语料的规模与质量, 只有当训练语料规

模达到一定数量级时, 变分方法才会体现其优势.
然而, 在低资源语言对上, 不同程度的都面临平行

语料缺乏的问题, 因此如何利用相对容易获取的单

语语料、实现语料扩充成为应用变分方法的前提.
针对此问题, 本文采用能够同时利用平行语料和单

语语料的半监督学习方式展开研究. 半监督神经机

器翻译 (Semi-supervised neural machine transla-
t ion) 主要通过两种方式对单语语料进行利用 :
1)语料扩充−再训练: 利用小规模平行语料训练基

础翻译模型, 在此模型基础上利用回译[8] 等语料扩

充方法对大规模单语语料进行翻译, 形成伪平行语

料再次参与训练; 2)联合训练: 利用自编码[9−10] 等
方法, 以平行语料和单语语料共同作为输入, 进行

联合训练. 本文重点关注语料扩充后的变分方法应

用, 因此采用语料扩充−再训练方式.

k − 1

k

目前被较多采用的语料扩充方法为: 首先利用

小规模平行语料训练基础翻译模型, 在此基础上通

过回译将大规模单语语料翻译为伪平行语料, 进而

组合两种语料进行再次训练. 因此, 基础翻译模型

作为任务的起始点, 它的性能直接影响后续任务的

执行质量. 传统提升基础翻译模型性能的手段限于

使用深层神经网络和在解码端最高层网络应用注意

力机制. 然而, 由于深层神经网络在应用于自然语

言处理任务中时, 不同层次的神经网络侧重学习的

特征不同: 低层网络倾向于学习词法和浅层句法特

征, 高层网络则倾向于获取更好的句法结构特征和

语义特征[11]. 因此, 很多研究者通过层级注意力机

制, 利用神经网络每一层编码器产生的上下文表征

指导解码. 层级注意力机制使高层网络的特征信息

得以利用的同时, 也挖掘低层网络对输入序列的表

征能力. 然而, 上述研究多采用层内融合方式实现

层级注意力机制, 其基本方式为将  层上下文

向量融入第  层的编码中. 事实上在低资源环境中,
受限的语料规模易导致模型训练不充分, 在此情况

下引入层级注意力, 可能会加重网络复杂性, 造成

性能下降. 因此, 本文设想通过融入跨层注意力机

制, 使低层表征能够跨越层次后对高层表征产生直

接影响, 既能弥补因网络复杂性增加带来的性能损

失, 又能更好地利用表征信息提升翻译效果. 除此

以外, 由于在基础模型的训练过程中缺少双语监督

信号, 导致利用其产生的伪平行语料中不可避免的

存在大量的数据噪声, 而在增加使用层级注意力机

制后, 并不能减少噪声, 相反, 噪声随着更多表征信

息的融入呈正比例增长[12−13]. 在随后的再训练过程

中, 虽然语料规模能够满足变分方法的需求, 但含

有较多噪声的语料作为编码器的输入, 使训练在源

头就产生了偏差, 因此对整个再训练过程均造成影

x y

响. 针对上述问题, 本文提出了一种融入变分信息

瓶颈的神经机器翻译方法. 首先利用小规模平行语

料训练得到基础翻译模型, 在其基础上利用回译将

大规模单语语料翻译为伪平行语料, 进而合并两种

平行语料, 使语料规模达到能够较好地应用变分方

法的程度. 在此过程中, 针对基础翻译模型的训练

不充分问题, 通过引入跨层注意力机制加强不同层

次网络的内部交互, 除了通过注意力机制学习高层

网络编码器产生的语义特征之外, 也关注低层网络

产生上下文表征的能力和对高层表征的直接影响.
随后, 针对生成的语料中的噪声问题, 使用变分信

息瓶颈[12] 方法, 利用其信息控制特性, 在编码端输入

(源语言  )与解码端输出 (目标语言  )之间的位

置引入中间表征, 通过优化中间表征的分布, 使通

过瓶颈的有效信息量最大, 从而最大程度放行重要

信息、忽略与任务无关的信息, 实现噪声的去除.
本文的创新点包括以下两个方面: 1)通过融入

跨层注意力机制加强基础翻译模型的训练, 在增强

的基础翻译模型上利用回译产生伪平行语料、增大

数据规模, 使其达到能够有效应用变分方法的程度.
2)首次将变分信息瓶颈应用于神经机器翻译任务,
在生成的语料的基础上, 利用变分特性提升模型的

性能, 同时针对生成语料中的噪声, 利用信息瓶颈

的控制特性进行去除. 概括来说, 方法整体实现的

是一种语料扩充−信息精炼与利用的过程, 并预期

在融合该方法的神经机器翻译中取得翻译效果的提

升. 在 IWSLT和WMT等数据集上进行的实验结

果表明, 本文提出的方法能显著提高翻译质量. 

1    相关工作
 

1.1    层级注意力机制

注意力机制的有效性得到证明之后, 迅速成为

研究者们关注的热点. 很多研究者在神经网络的不

同层次上应用注意力机制构建层级注意力模型, 在
此基础上展开训练任务. Yang等[14] 将网络划分为

两个注意力层次, 第一个层次为 “词注意”, 另一个

层次为 “句注意”, 每部分通过双向循环神经网络

(Recurrent neural network)结合注意力机制实现

文本分类. Pappas等[15] 提出了一种用于学习文档

结构的多语言分层注意力网络, 通过跨语言的共享

编码器和注意力机制, 使用多任务学习和对齐的语

义空间作为文本分类任务的输入, 显著提升分类效

果. Zhang等[16] 提出一种层次结构摘要方法, 使用

分层结构的自我关注机制来创建句子和文档嵌入,
通过层次注意机制提供额外的信息源来获取更佳的

特征表示, 从而更好地指导摘要的生成. Miculi-
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cich等[17] 提出了一个分层关注模型, 将其作为另一

个抽象层次集成在传统端到端的神经机器翻译结构

中, 以结构化和动态的方式捕获上下文, 显著提升

了结果的 BLEU (Bilingual evaluation under-
study)值. Zhang等[18] 提出了一种深度关注模型,
模型基于低层网络上的注意力信息, 自动确定从相

应的编码器层传递信息的阈值, 从而使词的分布式

表示适合于高层注意力, 在多个数据集上验证了模

型的有效性. 研究者们通过融入层级注意力机制到

模型训练中, 在模型之上直接执行文本分类、摘要

和翻译等任务, 与上述研究工作不同的是, 本文更

关注于跨层次的注意力机制, 并期待将融入跨层注

意力机制的基础翻译模型用于进一步任务. 

1.2    单语语料扩充

如何在低资源场景下进行单语语料的扩充和利

用一直是研究者们关注的热点问题之一. 早在 2007
年, Ueffing等[19] 就提出了基于统计机器翻译的语

料扩充方法: 利用直推学习来充分利用单语语料库.
他们使用训练好的翻译模型来翻译虚拟的源文本,
将其与译文配对, 形成一个伪平行语料库. 在此基

础上, Bertoldi等[20] 通过改进的网络结构进行训练,
整个过程循环迭代直至收敛, 取得了性能上的进一

步提升. Klementiev等[21] 提出了一种单语语料库短

语翻译概率估计方法, 在一定程度上缓解了生成的

伪平行语料中的重复问题. 与前文不同, Zhang等[22]

使用检索技术直接从单语语料库中提取平行短语.
另一个重要的研究方向是将基于单语语料库的翻译

视为一个解密问题, 将译文的生成过程等同于密文

到明文的转换[23−24].
以上的单语语料扩充方法主要应用于统计机器

翻译中. 随着深度学习的兴起, 神经机器翻译成为

翻译任务的主流方法, 探索在低资源神经机器翻译

场景下的语料扩充方法成为研究热点. Sennrich等[8]

在神经机器翻译框架基础上提出了语料扩充方法.
他们利用具有网络结构普适性的两种方法来使用单

语语料. 第 1种方法是将单语句子与虚拟输入配对,
然后在固定编码器和注意力模型参数的情况下利用

这些伪平行句对进行训练. 在第 2种方法中, 他们

首先在平行语料库上训练初步的神经机器翻译模

型, 然后使用该模型翻译单语语料, 最后结合单语

语料及其翻译构成伪平行语料, 第 2种方法也称为

回译. 回译可在不依赖于神经网络结构的情况下实

现平行语料的构建, 因此广泛应用于半监督和无监

督神经机器翻译中. Cheng等[25] 提出一种半监督神

经机器翻译模型, 通过将回译与自编码进行结合重

构源与目标语言的伪平行语料, 取得了翻译性能上

的提升. Skorokhodov等[26] 提出了一种将知识从单

独训练的语言模型转移到神经机器翻译系统的方

法, 讨论了在缺乏平行语料和计算资源的情况下,
利用回译等方法提高翻译质量的几种技术 . Ar-
tetxe等[27] 利用共享编码器, 在两个解码器上分别

应用回译与去噪进行联合训练, 实现了只依赖单语

语料的非监督神经机器翻译. Lample等[28]提出了两

个模型变体: 一个神经网络模型和一个基于短语的

模型. 利用回译、语言模型去噪以及迭代反向翻译

自动生成平行语料. Burlot等[29] 对回译进行了系统

研究, 并引入新的数据模拟模型实现语料扩充. 与
上述研究工作不同的是, 本文同时关注于伪平行语

料生成所依赖的基础翻译模型的训练. 在训练过程

中, 不仅利用注意力机制关注高层网络中对句法结

构和语义信息的利用, 同时也关注低层网络信息对

高层网络信息的直接影响. 

1.3    变分信息瓶颈

为了实现信息的压缩和去噪, Tishby等[30] 提出

基于互信息的信息瓶颈 (Information bottleneck)
方法. 深度神经网络得到广泛应用后, Alemi等[12]

在传统信息瓶颈的基础上进行改进, 提出了适用于

神经网络的变分信息瓶颈 (Variational informa-
tion bottleneck), 变分信息瓶颈利用深度神经网络

来建模和训练, 通过在源和目标之间添加中间表征

来进行信息过滤.
在神经机器翻译中, 尚未发现利用变分信息瓶

颈进行噪声去除的相关研究工作, 但是一些基于变

分的方法近期已经在神经机器翻译中得到应用, 有
效提高了翻译性能. Zhang等[7] 提出一个变分模型,
通过引入一个连续的潜在变量来显式地对源语句的

底层语义建模并指导目标翻译的生成, 能够有效的

提高翻译质量. Eikema等[31] 提出一个双语句对的

深层生成模型, 该模型从共享的潜在空间中共同生

成源句和目标句, 通过变分推理和参数梯度化来完

成训练, 在域内、混合域等机器翻译场景中证明了

模型的有效性. Su等[32] 基于变分递归神经网络, 提
出了一种变分递归神经机器翻译模型, 利用变分自

编码器将随机变量添加到解码器的隐藏状态中, 能
够在不同的时间步长上进一步捕获依赖关系. 

2    模型

本节首先介绍传统基于注意力机制的基础翻译

模型, 接着介绍了融入跨层注意力机制的基础翻译

模型. 区别于传统的基础翻译模型, 本文通过融入

跨层注意力机制, 除关注高层编码器产生的上下文
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表征向量之外, 也关注低层编码器产生的上下文表

征向量对高层编码的直接影响. 最后介绍了变分信

息瓶颈模型, 展示了利用该模型对回译方法生成的

伪平行语料中的噪声进行去除的过程. 

2.1    传统注意力机制模型

yt

x = (x1, x2, · · · , xn) y = (y1,

y2, · · · , yt−1), yt

传统方法中, 最初通过在解码端最高层网络引

入注意力机制进行基础翻译模型的训练. 如图 1所
示的 2层编解码器结构中, 它通过在每个时间步长生

成一个目标单词  来进行翻译. 给定编码端输入序

列  和已生成的翻译序列 

  解码端产生下一个词  的概率为

P (yt|y<t, x) = softmax (g( yt−1, st, ct )) (1)

g st t其中,   是非线性函数,   为在时间步  时刻的解码

端隐状态向量, 由下式计算得到

st = f(st−1, yt−1, ct) (2)

f ct t其中,   是激活函数,   是  时刻的上下文向量, 其
计算式为

ct =

Tx∑
j=1

αt, jhj (3)

hj = [
−→
h j ;
←−
h j ] xj

αt, j

其中,   是输入序列  的向量表征, 由

前向和后向编码向量拼接得到. 权重  的定义为

αt, j =
exp(et, j)

Tx∑
k=1

exp(et, k)
(4)

et, j st−1 hj其中 ,     是对   和   相似性的度量 ,  其计算

式为

et, j = a (st−1, hj) (5)

k k − 1

通过在最高层网络引入注意力机制来改善语义

表征、辅助基础翻译模型的训练, 能够有效地提升

翻译性能, 但仅利用最高层信息的方式使得其他层

次的词法和浅层句法等特征信息被忽略, 进而影响

生成的伪平行语料质量. 针对此问题, 能够利用每

层网络上下文表征的层级注意力机制得到关注, 成
为众多翻译系统采用的基础方法. 这些系统往往采

用层内融合方式的层级注意力机制, 如图 2所示的

编解码器结构中, 第  层的输入融合了  层的上

下文向量和隐状态向量. 具体计算式为

dk−1
t = tanh(Wd[s

k−1
t ; ck−1

t ] + bd) (6)

skt = f(skt−1, d
k−1
t ) (7)

pt = tanh(Wp ([ s
r
t ; c

r
t ]) + bp) (8)

f r其中,   为激活函数,   为神经网络层数.

  

Attention

Attention

MLP

c2

y2

y1xnx2x1 〈GO〉

k

dt

c2
k−1

k−1

ct
k−1 st

k−1

编码器 解码器 

图 2   层内融合方式的层级注意力机制融入

Fig. 2    Model with hierarchical attention mechanism
based on inner-layer merge

  

2.2    跨层注意力机制模型

ckt , r

ct

层内融合方式加强了低层表征利用, 但难以使

低层表征跨越层次对高层表征产生直接影响. 因此,
本文设想利用跨层融合, 在利用低层表征的同时促

进低层表征对高层表征的直接影响. 通过融入跨层

注意力机制, 使各层特征信息得到更加充分的利用.
如图 3所示, 模型通过注意力机制计算每一层的上

下文向量  在最高层  对它们进行拼接, 得到跨层

融合的上下文向量 

ct = [c1t ; c
2
t ; · · · ; crt ] (9)

st同样, 通过跨层拼接操作得到 , 随后通过非

 

注意力分布

注意力打分

编码器

c2

y2

x2 x2 x
n 〈GO〉

 

图 1    传统作用于最高层网络的注意力机制融入

Fig. 1    Model with traditional attention mechanism
based on top-layer merge
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pt pt softmax线性变换得到  ,    用于输入到   函数中计

算词表中的概率分布

st = [s1t ; s
2
t ; · · · ; srt ] (10)

pt = tanh(Wp ([ st; ct ]) + bp) (11)
 

2.3    变分信息瓶颈模型

X Y

Z X X → Z → Y

RIB (θ) Z X

在基础翻译模型的训练中, 通过融入不同层次

的上下文向量来改善语义表征, 但也因此带来更多

的噪声信息. 针对此问题, 本文通过在编解码结构

中引入适用于神经网络的变分信息瓶颈方法来进行

解决. 需要注意的是, 编解码结构中, 编码端的输入

通过编码端隐状态隐式传递到解码端. 变分信息瓶

颈要求在编码端输入与解码端最终输出之间的位置

引入中间表征, 因此为了便于实现, 将变分信息瓶

颈应用于解码端获取最终输出之前, 以纳入损失计

算的方式进行模型训练, 其直接输入为解码端的隐

状态, 以此种方式实现对编码端输入中噪声的过滤.
具体流程为: 在给定的  到  的转换任务中, 引入

 作为源输入  的中间表征, 构造从   

的信息瓶颈 , 利用  实现对  中信息的筛

选和过滤. 计算过程为

I (Z, Y ; θ) =

∫
p(z, y|θ) log p(z, y|θ)

p (z| θ )p( y |θ)
dxdy

(12)

RIB (θ) = I(Z, Y ; θ)− βI(Z, X; θ) (13)

I(Z, Y ; θ) Y Z

Z X → Y

其中,   表示  和  之间的互信息量. 变分

信息瓶颈的目标是以互信息作为信息量的度量, 通
过学习编码  的分布, 使  的信息量最小, 强
迫模型让最重要的信息流过信息瓶颈而忽略与任务

无关的信息, 从而实现噪声的去除.

D =
{⟨

x(n), y(n)
⟩}N

n=1
给定输入平行语料  , 神

经机器翻译的标准训练目标是极大化训练数据的似

然概率

L (θ) =

N∑
n=1

logP
(
y(n)|x(n); θ

)
(14)

P (y|x; θ) x→ y θ其中,    是   的翻译模型,    为模型的

参数集合. 训练过程中, 寻求极大化似然概率等价

于寻求损失的最小化

loss = −logP (y|x; θ) (15)

z = f(x, y<t)

z y

本文引入信息瓶颈  作为编码的中

间表征, 构造从中间表征  到输出序列  的损失, 作
为训练的交叉熵损失, 计算式为

P (y| z; ) =
N∑
t=1

logP (yt| z; θ) (16)

P (z|x; θ)
Q (z)

同时加入约束, 目标为  的分布与标准正态

分布   的 KL 散度 (Kullback-Leibler diver-
gence)最小化, 在引入变分信息瓶颈之后, 训练过

程的损失函数为

lossVIB = − logP (y, z|x; θ1) +

λKL(P (z|x; θ2) ∥ Q (z)) (17)

λ λ 10−3其中,   为超参数, 实验结果表明,   设置为  时

取得最优结果.

Da, b =
{⟨

a(m), b(m)
⟩}M

m=1

Dx =
{⟨

x(n)
⟩}N

n=1

Da, b Dx

Dx, y Db+y, a+x ={⟨
b(m) + y(n), a(m) + x(n)

⟩}M+N

m,n=1

Dx ={⟨
x(n)

⟩}N

n=1

Dy =
{⟨

y(n)
⟩}N

n=1

Db +Dy

Da +Dx,

图 4 显示了引入了变分信息瓶颈后的模型结

构, 同样地, 为了利用不同层次的上下文表征信息,
在变分信息瓶颈模型中也引入了跨层注意力机制.
模型的输入为平行语料和伪平行语料的组合. 以给

定小规模平行语料   和单

语语料  为例, 表 1展示了由原始

小规模平行语料  和由单语语料  生成的伪平

行语料   进行组合, 形成最终语料  

 的过程 .  需要注

意的是, 变分信息瓶颈是通过引入中间表征来实现

去除源输入中的噪声信息 ,  对于单语语料  

 而言, 噪声信息存在于通过回译生成的

对应伪语料  中. 因此在模型训练

时, 需调换翻译方向, 将包含噪声信息的  

作为源语言语料进行输入, 对其进行噪声去除. 而
目标语言为不含噪声的  利于损失的计算.

 

c2
k

c2

y2

y1x2 x2 xn 〈GO〉

k−1

Attention

Attention

编码器 解码器 

图 3    跨层融合方式的层级注意力机制融入

Fig. 3    Model with hierarchical attention mechanism
based on cross-layer merge
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表 1    语料组合结构示例

Table 1    Examples of the combined corpus structure

语料类别 源语言语料 目标语言语料

原始语料 Da Db 

单语语料 Dx —

伪平行语料 Dx Dy 

组合语料 Db + Dy Da + Dx 
 

3    实验设置
 

3.1    数据集

本文选择机器翻译领域的通用数据集作为平行

语料来源, 表 2显示了平行语料的构成情况. 为观

察本文方法在不同规模数据集上的作用, 采用不同

规模的数据集进行对比实验. 小规模训练语料中,
英−越、英−中和英−德平行语料均来自 IWSLT15
数据集, 本文选择 tst2012作为验证集进行参数优

化和模型选择, 选择 tst2013作为测试集进行测试

验证. 大规模训练来自WMT14数据集, 验证集和

测试集分别采用 newstest2012和 newstest2013.

表 3显示了单语语料的构成情况, 英−越和英−
中翻译中 ,  英文和中文使用的单语语料来源于

GIGAWORD数据集, 越南语方面为互联网爬取和

人工校验结合处理后得到的 1 M高质量语料. IWSLT
和WMT上的英−德翻译任务中, 使用的单语语料

来源于WMT14数据集的单语部分, 具体由 Euro-
parl v7、News Commentary和 News Crawl 2011
组合而成. 本文对语料进行标准化预处理, 包括词

切分、过长句对过滤, 其中, 对英语、德语还进行了

去停用词操作. 本文选择 BPE作为基准系统, 源端

和目标端词汇表大小均设置为 30 000.

  
表 3    实验使用的单语语料的构成, 其中越南语

使用本文构建的单语语料

Table 3    The composition of monolingual corpus, in
which Vietnamese was collected by ourselves

翻译任务 语言 数据集 句数 (M)

单语语料

en ↔ vi 
en GIGAWORD 22.3

vi None 1

en ↔ zh 
en GIGAWORD 22.3

zh GIGAWORD 18.7

en ↔ de (IWSLT15) 
en WMT14 18

de WMT14 17.3

en ↔ de (WMT14) 
en WMT14 18

de WMT14 17.3
 

3.2    参数设置

本文选择以下模型作为基准系统:
1) RNNSearch模型: 编码器和解码器分别采

 

编码器

解码器

Softmax

VIB

Word embedding (from original+pseudo corpus) 

A
tt

en
ti

on

 

图 4    融入变分信息瓶颈后的神经机器翻译模型

Fig. 4    NMT model after integrating variational information bottleneck
 

 
表 2    平行语料的构成

Table 2    The composition of parallel corpus

语料类型 数据集 语言对 训练集 验证集 测试集

小规模平行语料

IWSLT15 en ↔ vi 133 K 1 553 1 268

IWSLT15 en ↔ zh 209 K 887 1 261

IWSLT15 en ↔ de 172 K 887 1 565

大规模平行语料 WMT14 en ↔ de 4.5 M 3 003 3 000

注: en: 英语, vi: 越南语, zh: 中文, de: 德语.
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用 6层双向长短期记忆网络 (Bi-directional long
short-term memory, Bi-LSTM)和长短期记忆网

络 (Long short-term memory, LSTM)构建. 隐层

神经元个数设置为 1  000, 词嵌入维度设置为 620.
使用 Adam算法[33] 进行模型参数优化, dropout率
设定为 0.2, 批次大小设定为 128. 使用集束宽度为

4的集束搜索 (Beam search)算法进行解码.
2) Transformer模型: 编码器和解码器分别采

用默认的 6层神经网络, 头数设置为 8, 隐状态和词

嵌入维度设置为 512. 使用 Adam算法进行模型参

数优化, dropout率设定为 0.1, 批次大小设置为 4 096.
测试阶段使用集束搜索算法进行解码, 集束宽度

为 4.
利用 IWSLT15数据集进行的小规模平行语料

实验中, 本文参考了 Sennrich等[34] 关于低资源环境

下优化神经机器翻译效果的设置, 包括层正则化和

激进 dropout. 

3.3    评价指标

本文选择大小写不敏感的 BLEU值[35] 作为评

价指标, 评价脚本采用大小写不敏感的 multi-bleu.
perl. 为了从更多角度评价译文质量, 本文另外采

用 RIBES进行辅助评测. RIBES (Rank-based in-
tuitive bilingual evaluation score)是另一种评测机

器翻译性能的方法 [ 3 6 ], 与 BLEU 评测不同的是,
RIBES评测方法侧重于关注译文的词序是否正确. 

4    实验结果分析

本节首先通过机器翻译评价指标对提出的模型

进行量化评价, 接着通过可视化的角度对模型效果

进行了分析. 

4.1    BLEU 值评测

本文提出的方法和基准系统在不同翻译方向上

的 BLEU值如表 4所示, 需要注意的是, 为了应用

变分信息瓶颈、实现对源端噪声信息进行去除, 最
终翻译方向与基础翻译模型方向相反 (具体原因见

第 2.3节中对表 1的描述). 表 4中 RNNSearch和

Transformer为分别在基线系统上, 利用基础模型

进行单语语料回译, 接着将获得的组合语料再次进

行训练后得到的 BLEU值. 表 4同时展示了消融不

同模块后的 BLEU值变化, 其中 CA、VIB分别表

示跨层注意力、变分信息瓶颈模块.
通过实验结果可以观察到, 本文提出的融入跨

层注意力和变分信息瓶颈方法在所有翻译方向上均

取得了性能提升. 以在 IWSLT15数据集上的德→

英翻译为例, 相较 Transformer基准系统, 融入两

种方法后提升了 0.69个 BLEU值. 同时根据德英

翻译任务结果可以观察到, BLEU值的提升幅度随

着语料规模的上升而减小. 出现该结果的一个可能

原因是在低资源环境下, 跨层注意力的使用能够挖

掘更多的表征信息、使低层表征对高层表征的影响

更为直接. 而在资源丰富的环境下, 平行语料规模

提升所引入的信息与跨层注意力所挖掘信息在一定

程度上有所重合. 另一个可能原因是相对于资源丰

富环境, 低资源环境产生的伪平行语料占组合语料

的比例更大, 变分信息瓶颈进行了更多的噪声去除

操作.
 

表 4    BLEU值评测结果 (%)
Table 4    Evaluation results of BLEU (%)

模型

BLEU

en→vi vi→en en→zh zh→en
en→de

(IWSLT15)
de→en

(IWSLT15)
en→de
(WMT14)

de→en
(WMT14)

RNNSearch 26.55 24.47 21.18 19.15 25.03 28.51 26.62 29.20

RNNSearch+CA 27.04 24.95 21.64 19.59 25.39 28.94 27.06 29.58

RNNSearch+VIB 27.35 25.12 21.94 19.84 25.77 29.31 27.27 29.89

RNNSearch+CA+VIB 27.83* 25.61* 22.39 20.27 26.14* 29.66* 27.61* 30.22*

△ +1.28 +1.14 +1.21 +1.12 +1.11 +1.15 +0.99 +1.02

Transformer 29.20 26.73 23.69 21.61 27.48 30.66 28.74 31.29

Transformer+CA 29.53 27.00 23.95 21.82 27.74 30.98 28.93 31.51

Transformer+VIB 29.96 27.38 24.30 22.13 28.04 31.24 29.16 31.75

Transformer+CA+VIB 30.17* 27.56* 24.43 22.32 28.11* 31.35* 29.25* 31.89*

△ +0.97 +0.83 +0.74 +0.71 +0.63 +0.69 +0.51 +0.60

△ p < 0.05注:   表示融入CA+VIB后相较基准系统的BLEU值提升, * 表示利用bootstrap resampling[37] 进行了显著性检验 (  )
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上述实验证明了本文所提方法可以融入不同框

架使用, 同时适用于资源丰富环境和低资源环境,
尤其在平行语料匮乏的低资源环境下, 能够通过充

分利用神经网络各层信息来加大信息量, 同时通过

去噪改善信息的质量, 在某种程度上与增加高质量

平行语料具有同类效果.
为了观察单独或共同融入跨层注意力和变分信

息瓶颈后在不同翻译方向上 BLEU值的提升效果,
本文采用消融方式单独或组合使用两种方法并在

表 4中报告了实验结果. 以 IWSLT15数据集上的

英→越翻译为例, 相对于 Transformer基准系统,
单独使用跨层注意力在测试集上获得了 0.33 个

BLEU值的提升, 而单独使用变分信息瓶颈提高了

0.76个 BLEU值, 结合使用两种方法后则提高了

0.97个 BLEU值.
消融实验结果表明, 本文所提两种方法既可以

独立地应用于翻译框架中, 也可以结合使用. 单独

融入时均能带来一定的翻译性能上的提升, 而结合

使用两种方法后, 则获得了进一步的提升. 因此我

们认为, 结合使用跨层注意力和变分信息瓶颈能够

在有效加大信息量的同时提升翻译质量.
此外, 将本文所提方法与 Zhang等[38] 提出的基

于回译的半监督联合训练方法进行了对比实验. 该
方法以联合学习方式, 在每步迭代中首先利用回译

得到伪平行语料, 将其投入训练后通过极大似然估

计交替优化源到目标和目标到源的翻译模型, 实现

了翻译性能的较大提升. 为保持标准一致, 实验语

料和训练参数均沿用该文设置: 平行语料为WMT14
英德训练集 (4.5 M), 单语语料截取自 News Crawl
2012 (8 M); 选取 RNNSearch为基础模型, 隐层神

经元个数设置为 1 024, 词嵌入维度设置为 256, 批
次大小设定为 128. 本文方法中, 同时使用了跨层注

意力和变分信息瓶颈机制.
通过表 5的实验结果可以观察到, 相较于对比

方法, 本文所提方法在英−德和德−英方向上取得了

1.13和 0.67个 BLEU值的提升. 

4.2    RIBES 值评测

本文利用 RIBES方法对 IWSLT数据集中 2
个语言对评测结果如表 6所示, 其中基准模型为实

现层内注意力机制的 Transformer模型. 从表中可

以观察到, 相较基准系统, 融入跨层注意力机制后

在所有翻译任务上均取得了 RIBES值的提升, 其
中英→越翻译任务上, 提升了最高的 0.69个 RIBES
值, 在此基础上使用变分信息瓶颈模型, 则获得了

1.45个 RIBES值的提升. 因此实验结果表明, 相较

基准系统, 融入跨层注意力机制可完善译文的句子

结构信息, 起到了词序优化的作用. 在此基础上结

合使用变分信息瓶颈方法, 生成的译文则具有更佳

的词序.

  
表 6    RIBES值评测结果 (%)

Table 6    Evaluation results of RIBES (%)

翻译方向 基础翻译模型
单语

语料

基准

模型
跨层注意力

跨层注意力+
变分信息瓶颈

en→vi vi→en vi 74.38 75.07 75.83

vi→en en→vi en 74.29 74.70 75.64

en→zh zh→en zh 72.87 73.33 73.83

zh→en en→zh en 71.81 72.25 72.55

en→de
(IWSLT15)

de→en de 79.81 80.14 80.96

de→en
(IWSLT15)

en→de en 78.48 78.88 79.61

en→de
(WMT14)

de→en de 80.15 80.40 81.29

de→en
(WMT14)

en→de en 79.33 79.52 80.07

  

4.3    句子结构缺失问题

为了更直观地验证融入跨层注意力机制是否更

能促进高层网络的句法结构信息完善, 同时验证融

入变分信息瓶颈是否具有噪声信息去除的作用, 本
文在中−英翻译结果中随机选取了 300句译文, 并
对译文质量进行分析.

表 7展示了一个翻译实例 (TA、CA、CA+VIB
分别表示传统注意力、跨层注意力、跨层注意力加

变分信息瓶颈方法): 给定中文源句 “火车被发现已

经开走了”, 作为基准系统的传统注意力模型产生

的译文为 “Found that the train had gone”, 句中

缺少形式主语造成句子结构并不完整. 而融入跨层

注意力机制后的译文为 “It was found that the the
train had left away”, 缺失的形式主语被补全, 句
子结构得到了完善. 通过对全部 300句译文进行分

析发现, 融入跨层注意力机制后产生的译文, 其结

 
表 5    与其他半监督方法的比较 (en-de)

Table 5    Comparison between our work and different
semi-supervised NMT approach (en-de)

模型 翻译方向 基础翻译模型 单语语料 BLEU

Zhang et al. (2018)
en→de de→en de 23.60

de→en en→de en 27.98

this work
en→de de→en de 24.73

de→en en→de en 28.65
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构完整性普遍增强. 因此, 实验证明, 使用跨层注意

力机制, 在学习到低层网络所产生的词法和浅层句

法特征同时, 对学习高层网络所产生的句法结构特

征也具有促进作用, 有助于提升句子结构的完整性.
  

表 7    中−英翻译实例

Table 7    Chinese-English translation examples

源句 参考译文 真实译文

火车被发现

已经开走了

It was found that the
train had already left

[TA] Found that the 
the train had gone

[CA] It was found that
the the train had left
away

[CA+VIB] It was found
that the train had left

 

4.4    过度翻译问题

神经机器翻译中, 源端语料中的噪声信息会导

致过度翻译问题. 在本文讨论的低资源场景下, 利

用回译构建伪平行语料实现语料扩充, 但由于在过

程中缺乏足够的监督信号, 导致语料规模扩充的同

时产生了噪声信息, 进而引发过度翻译问题. 通过

第 4.3节的实验发现, 融入跨层注意力机制可以缓

解句子结构缺失问题, 但未能消除句子中存在的噪

声信息. 通过表 7中的示例可以观察到: 利用传统

方法得到的译文中, “the” 被重复翻译了一次, 而在

使用跨层注意力后, 重复的 “the” 并没有被消除;

同时虽然 “gone” 被翻译为更合理的 “left”, 但也产

生了多余的译文 “away”. 因此, 跨层注意力机制虽

然能够通过使用更多的特征信息来提升句子的完整

性, 但并未解决的噪声信息问题. 针对该问题, 本文

在融入跨层注意力机制后应用变分信息瓶颈模型,

并对结果进行可视化处理. 如图 5所示, 可以观察

到图 5(a)中冗余的 “the” 和 “away” 在图 5(b)中

被去除. 除此以外, 在图 5(a)中, 由于噪声信息 “the”

和 “away” 的出现, 使得 “train” 和 “left” 等译文的

关注度相对分散; 而通过图 5(b)可以观察到, 在消

除了噪声信息后, 译文的关注更加集中. 

4.5    译文长度

本文将测试集中的源语言句子按长度分为 8
组, 然后评测翻译产生的相应译文的长度. 英−越翻

译任务的译文长度评测结果如图 6所示, 从图 6(a)
中观察到, 英→越翻译方向上, 只使用跨层注意力

机制 (CA)后, 基础翻译模型所产生的译文长度优

于作为基准系统的传统模型 (TA). 而在此基础上

应用变分信息瓶颈后 (CA+VIB), 在区间 [10, 60]
内的译文长度高于基准系统, 在其余长度区间内低

于基准系统. 实验表明, 跨层注意力机制通过引入

多层特征, 能有效地提升译文句长. 而在应用变分信

息瓶颈模型进行噪声信息过滤后, 译文长度下降,
但在译文的常规分布区间 [10, 60]内仍优于基准系统. 

4.6    参数对模型的影响

λ

λ

变分信息瓶颈中的超参数  对损失的求解产生

直接的影响, 因此本文在表 4所示的不同的翻译方

向展开实验, 分析了  取不同值时的翻译效果, 图 7
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(a) 融入跨层注意力后仍存在过度翻译问题
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(b) 变分信息瓶颈缓解了过度翻译问题
(a) Excessive translation problem still exists after 

integrating cross-layer attention
(b) Variational information bottleneck alleviates 

the excessive translation problem 

图 5    翻译效果可视化

Fig. 5    Example of translation effects
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λ

λ

展示了在英→越翻译上  对 BLEU值的影响. 综合

考虑所有翻译任务,   取 0.001时的翻译质量最好.
 

5    结束语

传统的回译模型侧重于关注产生的伪平行语料

规模, 在生成基础翻译模型时, 缺乏对神经网络跨

层次信息的重视. 在使用深层神经网络进行初步模

型训练时, 仅局限于利用最高层或各层内部的语义

信息作为上下文表征, 忽略了低层网络对高层网络

表征的直接促进作用, 因此对句法结构等信息表征

不足, 造成伪平行语料生成过程中的信息缺失. 针

对此问题, 本文首先通过引入跨层注意力机制加强

对各层网络信息的利用, 随后基于此基础训练模型

进行语料扩充, 使语料在规模上能够满足变分方法

的应用需求. 然而, 跨层注意力机制在加强特征信

息利用、改善基础翻译模型的同时, 会进一步引入

噪声信息, 针对此问题, 本文通过引入变分信息瓶

颈来进行噪声的消除. 在多个翻译数据集上的实验

结果表明, 相较基准系统, 本文提出的方法在有效

提高译文质量的同时保持了译文句长, 并在一定程

度上解决了传统神经机器翻译中出现的过度翻译

问题.
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