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摘 要：针对神经机器翻译中资源稀缺的问题，提出了一种基于双向依存自注意力机制（Bi-Dependency）的依存

句法知识融合方法。首先，利用外部解析器对源句子解析得到依存解析数据；然后，将依存解析数据转化为父词位置

向量和子词权重矩阵；最后，将依存知识融合到 Transformer 编码器的多头注意力机制上。利用 Bi-Dependency，翻译模

型可以同时对父词到子词、子词到父词两个方向的依存信息进行关注。双向翻译的实验结果表明，与 Transformer 模

型相比，在富资源情况下，所提方法在汉-泰翻译上的 BLEU 值分别提升了 1. 07 和 0. 86，在汉-英翻译上的 BLEU 值分

别提升了 0. 79 和 0. 68；在低资源情况下，所提方法在汉-泰翻译上的 BLEU 值分别提升了 0. 51 和 1. 06，在汉-英翻译

上的 BLEU 值分别提升了 1. 04 和 0. 40。可见 Bi-Dependency 为模型提供了更丰富的依存信息，能够有效提升翻译

性能。
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Neural machine translation integrating bidirectional-dependency 

self-attention mechanism
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Abstract: Aiming at the problem of resource scarcity in neural machine translation， a method for fusion of dependency 
syntactic knowledge based on a Bidirectional-Dependency self-attention mechanism （Bi-Dependency） was proposed.  
Firstly， an external parser was used to parse the source sentence to obtain dependency parsing data.  Then， the dependency 
parsing data was transformed into the position vector of the parent word and the weight matrix of the child word.  Finally， the 
dependency knowledge was integrated into the multi-head attention mechanism of the Transformer encoder.  By using 
Bi-Dependency， the translation model was able to simultaneously pay attention to the dependency information in both 
directions： the parent word to the child word and the child word to the parent word.  Experimental results of bi-directional 
translation show that compared with the Transformer model， in the case of rich resources， the proposed method has the BLEU 
（BiLingual Evaluation Understudy） value on Chinese-Thai translation improved by 1. 07 and 0. 86 respectively， and the 
BLEU value on Chinese-English translation improved by 0. 79 and 0. 68 respectively； in the case of low resources， the 
proposed model has the BLEU value increased by 0. 51 and 1. 06 respectively on Chinese-Thai translation， and the BLEU 
value increased by 1. 04 and 0. 40 respectively on Chinese-English translation.  It can be seen that Bi-Dependency provides 
the model with richer dependence information， which can effectively improve the translation performance.

Key words: neural machine translation; bidirectional-dependency attention; multi-head attention; parent word; 
child word

0 引言 
近年来神经机器翻译方法取得了重要的进展，在主要语

种间的翻译质量已经接近人工翻译水平。神经机器翻译主

要依赖大规模的语料，在低资源情况下，神经机器翻译模型

的翻译质量会出现明显下降。为解决资源稀缺的问题，神经

机器翻译一般采用融合句法信息的方法。Eriguchi 等［1］率先

提出了一种端到端的语法神经机器翻译模型，该模型是基于
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注意力机制的编解码模型并融合了成分句法信息，使解码器

生成的单词与短语以及源句子的单词进行软对齐。Aharoni
等［2］提出了一种融合目标语言成分句法的方法，通过翻译得

到线性化或词汇化的成分句法结构，将目标语言的句法信息

融入神经机器翻译模型；但该方法不针对低资源神经机器翻

译。Gū 等［3］提出在神经机器翻译模型中增加具有语法识别

解码的成分句法结构，利用具有语法感知的注意力模型和对

句子结构敏感的语言模型，提升翻译质量，该方法在句子语

义流畅度上取得了较好的效果。以上研究主要基于循环神

经网络（Recurrent Neural Network， RNN）［4］和长短期记忆

（Long Short-Term Memory， LSTM）［5］ 模 型 框 架 。 目 前

Transformer 模型已经成为了基线模型，因此本文的研究基于

Transformer 模型。目前在依存句法融合方面一般只融合依

存句法中的父词信息，利用子词到父词的方向能够确定句子

中父词的位置信息，得到父词位置向量，增强句子中父词对

机器翻译的影响；而父词到子词的方向较少被融合到机器翻

译模型中。本文认为父词到子词方向能够提供句子中子词

的位置信息，通过遍历得到句子中的全部子词位置信息，构

建子词权重矩阵，增强子词对机器翻译的影响。这种明确的

父词到子词和子词到父词的双向关联关系对机器翻译可能

更加有效。由此本文提出了将这两种双向信息融合到翻译

模型中的方法，通过更全面的结构信息融合提升机器翻译的

性能。参照 Bugliarello 等［6］的方法，本文提出了双向依存自

注 意 力 机 制 （Bidirectional-Dependency self-attention 
mechanism，Bi-Dependency），将 双 向 依 存 知 识 融 合 到

Transformer 编码器的多头注意力机制中，不仅利用了依存句

法中子词到父词的信息也利用了父词到子词的信息，利用双

向依存知识指导神经机器翻译。

本文的主要工作包括以下两个方面：

1）提出了基于双向依存自注意力机制的神经机器翻译

模型，通过融合子词到父词和父词到子词的双向依存信息，

提升了神经机器翻译的翻译效果。

2）提出了双向依存自注意力机制，将双向依存信息融合

到 Transformer模型编码器的多头注意力机制中；将句法结构

信息有效地融入到了 Transformer模型中。

1 相关工作 
1. 1　依存信息融合方法　

针对神经机器翻译任务中资源稀缺的问题，目前的解决

方法主要分为融合成分句法和融合依存句法两种方式，本文

主要讨论融合依存句法的方式。融合依存句法知识利用句

子中的词生成依存句法树，得到句子中词与词间的关系，这

种明确的句法信息的引入有助于翻译模型更好地学习句子

中的句法结构，缓解资源稀缺的问题。

Wu等［7］率先在基于 RNN的翻译模型中引入了依存句法

知识并提出了一种具有语法知识融合的方法，该方法有 3个

编码器和两个解码器同时需要提供目标语言的依存句法信

息。该方法在解码端融合目标语言的依存句法信息，通过依

存句法知识的指导，得到解码端的输出，但该方法不针对低

资源条件下的神经机器翻译。Zhang等［8］通过将依存解析器

的中间表示与单词嵌入进行级联，从而集成源语言端的语

法，该方法由解析模型和神经机器翻译模型构成，将解析模

型编码器生成的隐状态作为翻译模型的输入，在翻译的同时

可以得到源语言句子的依存解析结果；但该方法不允许在源

语言端学习字词单元。Saunders等［9］利用语法表示法对单词

进行交织，提出了一种基于派生的表示形式，可以从序列中

直接复制原始树，从而保持结构信息；但这样会导致更长的

序列出现，且需要利用梯度累计的方式才能进行有效的训

练。Choshen 等［10］提出了一种基于生成转换序列的基于

Transformer 的树和图解码的通用方法，实验表明该方法的性

能优于标准 Transformer 解码器。安静［11］利用依存句法将英

文长句分割并证明了基于长句分割机器翻译的有效性。王

振晗等［12］将源语言句法解析树融合到卷积神经网络中，在

汉-越翻译中取得了很好的效果。

以上融合依存句法知识的研究主要基于 RNN 和 LSTM
模型框架进行研究，只有少量的研究是在 Transformer模型框

架下进行的。目前 Transformer 模型框架在许多双语的翻译

上都取得了最佳的翻译效果，因此，本文将双向依存知识融

合到 Transformer模型中，以提升翻译质量。

1. 2　基于Transformer模型的句法信息融合方法　

Wang等［13］提出了一种隐式的集成源端语法的方法，使用

端到端依存解析器的中间隐藏表示，将其隐藏为具有语法感

知的单词表示。之后，将具有语法感知的单词表示形式与普

通的词嵌入连接起来，以增强基本的神经机器翻译模型。该

方法无需外部解析工具，但该方法并不针对低资源情况。

Nguyen等［14］提出了一种具有层级累积的树结构注意力机制，

将源语言句子序列解析为成分树结构后，先利用自下向上的

检索累积，再进行自左向右的权重累积得到 4个向量，输入到

Transformer 模型中，将叶子节点和非终端节点分别编码并输

入到解码端。Zhang等［15］提出了通过基于互信息最大化的自

监督神经深度建模的源-目标双语对齐的方法，基于神经机器

翻译的词对齐，对齐源句和目标句的句法结构，通过互信息最

大化源句和目标句的相互依赖性，结果显示了句法对齐的有

效性和通用性。 Slobodkin 等［16］利用通用概念认知注解

（Universal Conceptual Cognitive Annotation， UCCA）解析的方

式获取源语言的解析数据，分别融入编码器或解码器并取得

了较好的结果，证明了融合语义知识的有效性。张海玲等［17］

提出利用句法层次化分析识别短语及句子框架并在中-英翻

译上取得了较好的效果。Bugliarello 等［6］提出了父母规模自

注意力（Parent-scaled self-attention，Pascal）机制和一种将语法

知识融入 Transformer模型的方法，将依存信息中子词到父词

的信息融合到多头注意力机制中，该方法是一种新颖的、无需

参数的、具有依赖性的自注意力机制，可提高翻译质量。

以上基于 Transformer 模型的句法信息融合方法大多只

融合子词到父词方向的信息，并未融合父词到子词方向的信

息。本文提出了融合双向信息的方法，通过更全面的结构信

息融合提升神经机器翻译的性能。
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2 融合双向依存知识的神经机器翻译 
本文模型基于 Transformer框架，利用双向依存自注意力

机制对 Transformer 编码器的多头注意力机制进行改进。双

向依存自注意力机制的输入由源语言句子的嵌入矩阵

X ∈ RL × dmodel、源语言父词位置向量 P ∈ RL 和源语言子词权重

矩阵C ∈ RL × L 构成，输出为双向依存自注意力机制的最终表

示M h。图 1展示了双向依存自注意力机制的结构。

2. 1　双向依存信息　

对于源语言中的父词信息，本模型利用外部解析工具得

到父词位置序列，对于子词，本模型无需提供额外的依存解

析工具，仅使用父词位置向量即可构建子词权重矩阵。对于

根词，本文将其父词和子词定义为根词本身。

本文首先利用外部依存解析工具得到依存解析中的父

词位置标记序列，从而得到句子序列中的父词位置向量

P ∈ RL，根据图 1 中的句子依存关系图可知句子中词与词间

关系，箭头指向的词为子词，箭尾指向的词为父词，由此可知

每个子词所属的父词在句子中的位置，从而得到父词位置向

量 P ∈ RL。如图 1 中的句子，“两者”的父词为“出现”，“出

现”在句子中的第 3个位置，因此父词位置向量中第 1个位置

为 3。以此类推，可得到图中的父词位置向量P ∈ RL。

根据父词位置向量 P ∈ RL 可得到源语言句子中的子词

权重矩阵 C ∈ RL × L。式（1）给出了子词权重矩阵 C的定义，

假设 xi 是可能的父词，则当 xj 是 xi 的子词时，元素 C ij 为 1；否
则为 0。对于每个句子，使句子中的每个词与其本身对应。

由于每个句子中的父词可能存在多个子词，因此本文将这些

子词进行权重平均。对于根词，将其子词作为它本身并记录

权重。通过这种方式，每个单词都会被告知其修饰语。

C ij =
■

■

■

■■■■

■■■■

1/ni， xi有多个子词

1， i = j且xi是一个父词

0， 其他

（1）

其中：ni 是 xi 的子词个数。同样根据图 1 中的依存关系图可

知，每个父词拥有几个子词，例如，句子中的“出现”拥有包括

其本身在内的 4个子词，在子词权重平均后，子词权重矩阵第

3行中的每个子词所在的位置均为 1/4，其余没有子词的词语

所在的行均为 0，即可得到图 1中的子词权重矩阵C ∈ RL × L。

2. 2　双向依存自注意力机制　

在图 1中，对于长度为 L的源语言句子序列，双向依存自

注意力机制中每个头的输入分别是嵌入矩阵X ∈ RL × dmodel、源

语言句子的父词位置向量 P ∈ RL 和源语言句子的子词权重

矩阵 C ∈ RL × L。根据 Vaswani 等［18］的研究，在每一个注意力

机制的头中，为每个标记进行计算可得到 3 个向量，分别是

查询、键和值，从而得到 3 个矩阵 K h ∈ RL × d、Qh ∈ RL × d 和

V h ∈ RL × d，其中 d = dmodel /H，H 为注意力机制中头的数量。

之后计算每个查询、键和值，给出在给定位置编码时，要在输

入的其他位置上设定的焦点分数，再将分数除以 d 可以缓

解点积较大时出现的梯度消失问题，如式（2）所示：

Sh = QhK h T d （2）
其中：T 表示矩阵的转置。根据每个标记与位置 t 的依存父

词位置 pt 之间的距离，得到在位置 t处的标记得分 st：

nh
tj = sh

tj dp
tj；j = 1，2，⋯，T （3）

dp
tj = dist ( pt，j ) （4）

其中：nh
tj 是父词融合矩阵N h ∈ RL × L 的第 t行，代表与第 t个父

词接近度的归一化分数；dp
tj 是父词距离矩阵DP ∈ RL × L 的第

( t，j ) 个位置，其中 dtj 包含每个标记 j 与依存知识中每个父词

位置间的距离关系，此距离计算定义为以 pt 为中心且方差为

σ2、正态分布为N( pt，σ2 )的概率密度值：

dist ( pt，j ) = fN( )|j pt，σ2 = 1
2πσ2

e-  ( )j - pt
2

2σ2 （5）
根据分数矩阵 Sh ∈ RL × L 和父词距离矩阵Dp ∈ RL × L 可得

到父词融合矩阵N h ∈ RL × L：

N h = Sh⊙Dp （6）
利 用 解 析 完 成 的 父 词 信 息 ，构 建 子 词 权 重 矩 阵

C ∈ RL × L，此权重矩阵根据输入序列中每个词拥有子词的数

图1　双向依存自注意力机制的结构

Fig.  1　Structure of bidirectional-dependency self-attention mechanism
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量构建，式（1）给出了子词权重矩阵C的定义。

由图 1 可知，子词权重矩阵C ∈ RL × L 中存在过多的零元

素，本文利用加入高斯噪声的方式处理这些零元素。为子词

权重矩阵C ∈ RL × L 中的元素添加高斯噪声，此高斯噪声是以

ct 为中心且方差为 σ2、正态分布为 N (ct，σ2 )的概率密度的公

式，( t，j )表示子词权重矩阵中的每个元素，利用这种方式可

得到子词高斯权重矩阵Cg ∈ RL × L：

C g
tj = fN( |j ct，σ2 ) = 1

2πσ2
e-  ( )j - ct

2

2σ2 （7）
得到子词高斯权重矩阵 Cg ∈ RL × L 后，为提高模型的收

敛速度，利用 Softmax函数对矩阵进行归一化处理，得到子词

依存矩阵C s ∈ RL × L：

C s = Softmax (Cg ) （8）
根 据 父 词 融 合 矩 阵 N h ∈ RL × L 和 子 词 依 存 矩 阵

C s ∈ RL × L，可得到子词融合矩阵Zh ∈ RL × L：

Zh = N h⊙C s （9）
最后，应用 Softmax 函数为句子中的每个标记生成权重

分 配 ，再 将 得 到 的 子 词 融 合 矩 阵 Zh ∈ RL × L 与 值 矩 阵

V h ∈ RL × d 相乘，获得双向依存自注意力机制头的最终

表示M h。

由于本文模型将依存标记融合到了翻译模型中，因此在

计算损失 L时，使用交叉熵损失函数，如式（10）所示：

L = -[ li  ln ( pi ) + (1 - li ) ln (1 - pi ) ] （10）
其中：li 表示第 i个父词的标记，正类为 1，负类为 0；pi 表示第

i个样本为正的概率。

本文同时利用子词到父词和父词到子词方向的信息且

无需配置其他额外的训练参数。Dp ∈ RL × L 的距离仅取决于

父词的位置向量，子词权重矩阵 C s ∈ RL × L 只取决于每个词

在句子中拥有的子词数量。本文模型在构建子词权重矩阵

时，无需使用外部解析器，可以在训练模型前节省大量对源

语言进行解析的时间。双向依存自注意力机制模型是

Bugliarello 等［6］的父母规模自注意力机制的扩展，本文加入

了父词到子词方向的依存信息，增强神经机器翻译中子词对

机器翻译的影响。

2. 3　多头注意力机制　

双向依存自注意力机制是对多头注意力机制中点积注

意力机制的扩展，图 2展示了双向依存自注意力机制在多头

注意力机制中的融合方法。本文在多头注意力机制中的融

合方法进行了设计上的选择，实验结果将在 3. 5. 2 节介绍。

本文的双向依存自注意力机制仅在多头注意力机制的第 1
层的 8个头中进行融合，如图 2所示，编码器的整体结构并未

更改，输入句子 x进行词嵌入和位置编码后输入到多头注意

力机制中，在多头注意力机制中，经过线性化的查询 Q、键

K、值V，父词位置向量P ∈ RL 和子词权重矩阵C ∈ RL × L 作为

输入，输入到双向依存自注意力机制中，得到每个头的最终

表示M h。其余处理过程与基本的 Transformer 模型相同，未

对编码器其他位置进行改变。双向依存自注意力机制融合

到了多头注意力机制的 8 个头中，且只在第 1 层融合双向依

存自注意力机制取得最好的效果，这在本文随后的实验中得

以验证，证明了双向依存自注意力机制的有效性。

2. 4　双向依存信息忽略　

根据 Bugliarello 等［6］的方法，由于缺乏与标准解析工具

平行的语料库，因此本模型的父词依存知识依赖于外部依存

解析工具的结果；但根据 Dredze 等［19］的研究，对域外数据进

行评估时，依存解析工具的性能会下降。为防止本文模型过

度拟合到嘈杂的依赖性，本文为双向依存自注意力机制引入

了两种正则化的技术，分别是父词信息忽略和子词信息忽略

的方法。这种方法与 Srivastava 等［20］的 dropout 方法类似，会

在模型训练阶段忽略一定的父词和子词信息。通过以一定

的概率 q，将父词距离矩阵 DP ∈ RL × L 和子词依存矩阵

C s ∈ RL × L 中的每一行随机设置为 1 ∈ RL 来忽略父词的位置

信息和子词的依存信息。这两种正则化技术的引入可以生

成不同父词距离矩阵和子词依存矩阵，使模型学习不同的矩

阵形式，最终通过取平均的策略，防止过拟合的问题。

3 实验与结果分析 
3. 1　实验数据　

为验证本文提出的基于双向依存自注意力机制的神经

机器翻译融合方法，本文分别在汉-泰、汉-英，英-德上进行

了双向翻译实验，并压缩了汉-泰和汉-英的训练数据进行

了双向翻译实验，其中：汉-泰语料是通过互联网爬取的 106
万的平行语料，分成训练集、验证集和测试集；汉-英语料为

CWMT 语料库，该语料库由 801 万个句子对组成，作为训练

集，使用 newsdev2017 作为验证集，使用 newstest2017 作为测

试集；英-德语料为 IWSLT14 的英德语料库，该语料库由

17. 4 万 个 句 子 对 组 成 ，作 为 训 练 集 和 验 证 集 ，使 用

newstest2015作为测试集。压缩后的汉-泰和汉-英训练数据

为 20万的平行语料，用汉-泰小和汉-英小表示，如表 1所示。

图2　多头注意力机制

Fig.  2　Multi-head attention mechanism

表1　数据集详情

Tab.  1　Details of datasets
语料

汉-泰
汉-英
英-德
汉-泰小

汉-英小

语料总数

1 066 004
8 021 474

174 272
211 002
203 003

训练集

1 055 002
8 018 471

160 239
200 000
200 000

验证集

5 001
2 002
7 283
5 001
2 002

测试集

6 001
1 001
6 750
6 001
1 001
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3. 2　数据预处理　

本文模型采用和 Vaswani 等［18］相同的预处理步骤，使用

Koehn 等［21］提出的 Moses 模型对数据进行标记，并从源语言

端和目标语言端删除了超过 80个标记的句子，步骤如下：

1）数据筛选。首先删除超过 80 个标记的句子，之后删

除存在乱码的数据，最后通过人工筛选删除存在错误的

句子。

2）分词。对于汉语本文使用 jieba 分词，对于泰语使用

JointCut 进行分词，对于英语和德语，本文不将其分为字

符级。

3）依存句法解析。汉语使用 LTP 语言云平台进行分词

和依存解析，泰语利用 spaCy-Thai 进行分词和依存解析，英

语和德语使用 Stanford CoreNLP 进行依存解析。为保证分词

结果与依存解析的结果可以一一对应，本文在进行依存解析

前，不对源语言句子进行分词，直接利用依存解析工具的分

词结果来保证模型的输入不会发生错误。

4）字节对编码（Byte Pair Encoding， BPE）。本文采用

BPE大小均为 1. 6万的词表。

3. 3　模型参数设置　

本文模型是基于 Transformer模型的扩展，使用 Fairseq工

具包中的 PyTorch0. 4. 1 实现本文的模型。根据 Papineni
等［22］提出的通过小格网络搜索的方法，利用 BLEU 值作为本

文的评价指标。本文选择 Transformer 和 Pascal 作为对比实

验的基准模型，实验分别基于 Transformer架构。所有实验均

在单个 NVIDIA RTX 2070 SUPER GPU 上进行。本文使用

Vaswani 等［18］最新的 Tensor2Tensor 中的超参数设置，按照

Vaswani等［18］的学习时间表进行了 4 000个warm-up优化。类

似于 Szegedy 等［23］的研究，在训练过程中使用的标签平滑率

为 0. 1。在验证时使用和 Wu 等［24］类似的波束大小为 4 且长

度罚分为 0. 6的波束搜索。本文采用的学习率为 0. 000 7，批
次大小 max-tokens 为 4 096，dropout 为 0. 3。在压缩数据的实

验中，本文采用了 8 000个warm-up优化。

3. 4　实验结果　

本文分别在汉泰数据集、CWMT 汉英数据集、IWSLT14
英德数据集和压缩后的汉泰、汉英数据集上进行了实验，实

验结果如表 2所示。

由表 2 可见，Bi-Dependency 在汉-泰双向翻译中，BLEU
相较于 Transformer 的翻译结果提升了 1. 07 和 0. 86；在汉-英

翻译任务上，Bi-Dependency 的 BLEU 也显著提升了 0. 79 和

0. 68；在英-德上，Bi-Dependency 的翻译结果与 Transformer
相比虽有提升但不显著。在压缩数据集后，Bi-Dependency
在汉-泰双向翻译中，BLEU 与 Transformer 模型相比分别有

0. 51 和 1. 06 的提升。在汉-英翻译任务中，BLEU 分别提升

了 1. 04 和 0. 40。从表 2 可进一步分析出，汉-泰的翻译整体

效果较差，这可能是由于在泰语和汉语进行分词时，汉语和

泰语的词无法较好地对应，使得模型在学习时存在较大的偏

差；而英-德上，Bi-Dependency 的翻译结果提升并不明显，这

可能由于目前的 Transformer模型在英德上的翻译比较成熟，

Transformer 模型可以较好地学习到英语和德语的句法结构，

从而使得融合双向依存知识的方式翻译效果不显著。本文

通过融合双向依存知识，在富资源和低资源情况下的翻译质

量均有一定的提升，说明本文提出的双向依存自注意力机制

是有效的。

3. 5　实验分析　

为验证本文提出的基于双向依存自注意力机制的汉泰

神经机器翻译方法的合理性，分别设计了双向依存信息、多

头注意力机制不同的层中融合双向依存信息和高斯权重函

数对模型翻译效果的影响实验。

3. 5. 1　双向依存信息对翻译结果的影响分析　

为验证融合源语言双向依存信息的作用，本文在汉-英

数据集上进行了融合双向依存信息的有效性实验。定义

“Transformer+CWord（Child Word）”表示只融合依存知识中父

词到子词方向的信息；定义“Pascal”表示只融合依存知识中

子词到父词方向的信息；定义“Bi-Dependency”表示本文模型

框架，实验结果如表 3所示。

由表 3的实验结果可以看出，Bi-Dependency 取得了最好

的结果：在汉-英的翻译任务上，与 Transformer+CWord 模型

相比，BLEU 分别提升了 0. 44 和 0. 81，与 Pascal 模型相比，

BLEU 分 别 提 升 了 0. 41 和 0. 29。 在 压 缩 数 据 集 上 ，Bi-
Dependency 的 BLEU 值同样有较大的提升。根据以上的结

果可以看出，在源语言端融合依存知识与基本的 Transformer
模型相比均有显著的提升，说明在源语言端融合依存句法知

识对翻译任务是有帮助的。Transformer+CWord 和 Pascal 的
BLEU 值差距很小，说明在源语言端融合依存知识中的父词

或子词的翻译效果无明显差距。这可能是由于在机器翻译

任务中，融合子词到父词的单向信息和父词到子词的单向信

息属于相同类型的融合方式；因此，在源语言端，只融合子词

到父词信息与只融合父词到子词信息的效果大致相同。本

文提出的 Bi-Dependency 翻译模型在汉-英的双向翻译任务

上取得了最高 BLEU 值，获得了最好的翻译效果，说明在源

表2　不同模型双向翻译的BLEU结果

Tab.  2　BLEU results of bidirectional translation among different models
模型

Transformer
Pascal
Bi-Dependency

汉-泰

9. 16
9. 49
10. 23

泰-汉

7. 37
7. 98
8. 23

汉-英

21. 29
21. 67
22. 08

英-汉

19. 14
19. 53
19. 82

英-德

28. 30
28. 64
28. 76

德-英

34. 30
34. 60
34. 73

汉-泰小

3. 15
3. 59
3. 66

泰-汉小

2. 61
3. 14
3. 67

汉-英小

10. 92
11. 31
11. 96

英-汉小

9. 37
9. 65
9. 77

表3　融合单/双向依存信息的BLEU值对比

Tab.  3　BLEU values comparison of fusing with 
unidirectional-/bidirectional-dependency information
模型

Transformer
Transformer+CWord
Pascal
Bi-Dependency

汉-英

21. 29
21. 64
21. 67
22. 08

英-汉

19. 14
19. 01
19. 53
19. 82

汉-英小

10. 92
10. 99
11. 31
11. 96

英-汉小

9. 37
9. 67
9. 65
9. 77
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语言端融合双向依存知识对神经机器翻译任务具有较大的

帮助。

3. 5. 2　多头注意力机制不同的层中融合双向依存信息对翻

译结果的影响分析　

根据 Bugliarello 等［6］的研究，本文也在汉-英数据集上，

在多头注意力机制不同的层上进行了双向依存自注意力机

制层实验，以验证在第几层融合双向依存知识是更加有效

的，实验结果如表 4所示。

表 4 展示了双向依存自注意力机制在多头注意力机制

不同层上的实验结果。通过表 4 可知，Bi-Denpendency 模型

在多头注意力机制的第一层融合双向依存句法知识取得了

最好的效果。与最低的结果相比，在汉-英的翻译任务上，分

别提升了 0. 65 和 1. 01 个 BLEU 值。压缩数据后，分别提升

了 1. 48 和 0. 40 个 BLEU 值。当 Bi-Dependency 放置在较低层

时，模型在测试集上的性能会明显降低。这样的结果证实了

Raganato 等［25］的发现：在第一层中更多的注意力仅集中在需

要翻译的单词本身上，而不是其上下文。由此可以推断出，

在第一层融合句法相关性可以有效地学习单词表示，从而进

一步提高 Transformer模型的翻译准确性。

3. 5. 3　高斯权重矩阵对翻译结果的影响分析　

为了验证在子词权重矩阵中添加高斯噪声的作用，本文

在汉-英数据集上进行了高斯权重矩阵实验，定义“Bi-
Dependency-GWF（Gaussian Weight Function）”表示子词权重

矩阵中不添加高斯权重函数，实验结果如表 5所示。

根据表 5 可知，Bi-Dependency 取得了最好的效果。在

汉-英的翻译任务上，与 Bi-Dependency-GWF 相比，分别提高

了 1. 26 和 0. 87 个 BLEU 值。在压缩数据集上，分别提高了

2. 01 和 1. 37 个 BLEU 值。而 Bi-Dependency-GWF 模型与基

本的 Transformer模型相比同样存在较大的差距，分别下降了

0. 47和 0. 19个 BLEU值，压缩数据集后同样出现了明显的下

降。因此在双向依存自注意力机制中不添加高斯噪声的翻

译结果有明显的下降，结果低于Bi-Dependency和 Transformer

模型。由此可以证明高斯噪声的添加是必要且有效的。不

添加高斯噪声时，翻译结果出现下降，本文认为这可能是由

于 子 词 权 重 矩 阵 中 过 多 的 0 元 素 在 与 父 词 融 合 矩 阵

N h ∈ RL × L 进行点乘时，使得生成的子词融合矩阵 Zh ∈ RL × L

中出现了过多的 0元素，从而对原本的父词融合矩阵产生了

大量的噪声，使得翻译效果出现了明显的下降。

4 结语 
本文针对神经机器翻译任务，提出了双向依存自注意力

机制（Bi-Dependency）。实验结果表明，通过在多头注意力机

制中融合双向依存知识的方式，对神经机器翻译任务的质量

有一定的提升；通过对比实验证明，利用双向依存知识可以

给翻译模型提供更丰富的依存信息，同时这种方式对低资源

翻译任务同样是有效的。通过实验结果也可看出，目前汉泰

神经机器翻译的总体效果较差，这可能是由于泰语分词效果

较差和实验设备限制导致的，因此，如何更好地针对汉语和

泰语的特性将会是未来的研究重点。
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