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摘　要：在中英语料下复现Ｆａｃｅｂｏｏｋ提出的无监督神经机器翻译方法时，我们发现模型出现了退化现象。该文分

析了退化的可能原因并提出三种简单方法来抑制模型退化。方法一，遮蔽非目标语输出；方法二，双语词典逐词翻

译退化译文；方法三，在训练过程中，添加１０万句对的平行语料。结果显示，三种方法都能有效抑制模型退化。在

无监督条件下，方法二的性能更好，ＢＬＥＵ值为７．８７；在１０万语料的低资源条件下，方法一效果更好，ＢＬＥＵ值为

１４．２８，该文还分析了产生此现象的原因。
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０　引言

随着神经机器翻译（Ｎｅｕｒａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａ－
ｔｉｏｎ，ＮＭＴ）研究的不断深入，越来越多的学者开始
关注平行语料不足时如何实现高质量的翻译。针对
这一研究热点，Ｆａｃｅｂｏｏｋ的Ｌａｍｐｌｅ等［１－３］从２０１８
年初至２０１９年初连续发表了三篇仅使用单语语料
来实现ＮＭＴ的论文。短短１年内，在英法数据集

上其ＢＬＥＵ值从１５．０５提高到了３３．４０［１－３］。该实验
结果表明，用无监督的方法几乎达到了监督学习的
性能。因此，在英法和其它语对上复现其工作是非
常值得的。
在英法数据集上，我们能够复现论文中３３．４０

ＢＬＥＵ值。然而，在中英数据集上尝试了多种训练方
案后，ＢＬＥＵ值都不超过２，而且随着训练迭代次数的
增加，ＢＬＥＵ值不升反降。在仔细分析训练数据后，我
们发现模型出现了退化现象。在中英（英中）翻译时，
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本该为英文（中文）的译文，实际译文却大都是中文（英
文）句子，而且这些句子与输入句子十分相似。
本文分析了模型退化的原因（第２节），并提出了

抑制模型退化的三种简单方法（第３节）：一是遮蔽非
目标语输出；二是逐词翻译退化译文；三是在翻译模型
的训练过程中，加入适量的（１０万句对）平行语料。
从实验结果来看，这三种方法均能有效抑制模

型退化。在中－英测试集上，ＢＬＥＵ 值从退化时的

０．５９提高到４．４２（方法一）、７．８７（方法二）和１２．４９
（方法三），并且同时使用方法一和方法三的效果最
好，ＢＬＥＵ值达到１４．２８。

１　背景

根 据 ＸＬＭ （Ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｍｏｄｅｌ
Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ）［３］源码①，结合Ｌａｍｐｌｅ等［１－３］的相关论
文，我们总结了无监督神经机器翻译（Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
Ｎｅｕｒａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＵＮＭＴ）的主要原理，
以方便读者理解该模型在中英语对上退化的原因。

１．１　模型结构

ＵＮＭＴ模型［１－３］由用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［４］实现的编码
器Ｅ与解码器Ｄ 组成。源语言与目标语言共用同一
个编码器与解码器。编码器负责将源语言ｓ和目标
语言ｔ的句子映射到同一隐含向量空间。Ｅｓ（Ｅｔ）
表示编码器输入为源（目标）语言。解码器负责将隐
含向量空间中的句子解码到对应语言。由于共用解
码器，解码器的第一个输入指定输出语种。Ｄｓ（Ｄｔ）
表示解码到源（目标）语言。为了叙述方便，我们用

Ｐｓ→ｓ＝Ｅｓ·Ｄｓ、Ｐｔ→ｔ＝Ｅｔ·Ｄｔ、Ｐｓ→ｔ＝Ｅｓ·Ｄｔ 和

Ｐｔ→ｓ＝Ｅｔ·Ｄｓ 分别表示源到源、目标到目标、源到
目标和目标到源语言的翻译。

１．２　预训练模型和翻译模型的初始化

借助于ＢＥＲＴ［５］的成功，ＸＬＭ［３］在大量单语语

料上用 ＭＬＭ（Ｍａｓｋｅｄ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｍｏｄｅｌ）任务来初
始化整个编码器和解码器，而不是仅仅初始化词嵌
入层［１－２］。结果显示，预训练能够大幅提高 ＵＮＭＴ
的性能［３］。

１．３　自编码去噪

自编码去噪（Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇ）的训练
目标是让模型学习如何从被噪声污染的句子中恢复

出原始句子，其目标函数如式（１）所示。

Ｌｌｍ＝ＥＥｘ∈Ｓ［－ｌｏｇＰｓ→ｓ（ｘ｜ＣＣ（ｘ））］＋
ＥＥｙ∈Ｔ［－ｌｏｇＰｔ→ｔ（ｙ｜ＣＣ（ｙ））］ （１）

　　其中，ＣＣ是一个噪声模型，由一组随机变换操作
实现。变换包括随机丢弃一些词和随机交换相邻词
的位置。ＸＬＭ 用该任务训练 Ｐｓ→ｓ和Ｐｔ→ｔ语言
模型。

１．４　回译

回译［６］（Ｂａｃｋ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）力图把困难的无监
督学习转化为更容易的伪监督学习［２］。我们使用
ｕ＊（ｙ）表示把目标语言句子ｙ∈Ｔ 回译为源语言
的结果，即ｕ＊（ｙ）＝ａｒｇｍａｘＰｔ→ｓ（ｕ｜ｙ）；用ｖ＊（ｘ）
表示把源语言句子ｘ∈Ｓ回译为目标语言的结果，即
ｖ＊（ｘ）＝ａｒｇｍａｘＰｓ→ｔ（ｖ｜ｘ）。这样就可以用伪平行
句对（ｕ＊（ｙ），ｙ）、（ｖ＊（ｘ），ｘ）来训练两个语言方向
上的模型，其目标函数如式（２）所示。

Ｌｂａｃｋ＝ＥＥｙ∈Ｔ［－ｌｏｇＰｓ→ｔ（ｙ｜ｕ＊（ｙ））］＋
ＥＥｘ∈Ｓ［－ｌｏｇＰｔ→ｓ（ｘ｜ｖ＊（ｘ））］ （２）

　　ＸＬＭ用该任务训练Ｐｓ→ｔ和Ｐｔ→ｓ翻译模型。
式（１）中的Ｌｌｍ与式（２）中的Ｌｂａｃｋ的加权和构成

了整个ＵＮＭＴ模型的目标函数。

１．５　词的表示

在Ｌａｍｐｌｅ等［１］第一次提出无监督神经机器翻
译时，虽然其构架共享编码器，但它使用分离的词
表，即源语言与目标语言有各自独立的词表。这不
利于把源语言与目标语言映射到同一隐含空间。因
此，在其后续工作［２－３］中，源语言与目标语言共用同
一词表（ｊｏｉｎｔ　ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ）。此外，为了防止低频词
损害翻译性能，Ｌａｍｐｌｅ等［２－３］用ＢＰＥ［７］把词表中的
单词分解为出现频率更高的子词（ｓｕｂｗｏｒｄ）。子词
是ＸＬＭ网络的最小输入单元。
在用ＢＰＥ处理共享词表后，可能存在子词同时

出现在源语言与目标语言中的现象，我们称这些子
词为共享子词。在消融实验中，我们把一部分英法
共享子词根据输入语种映射到各自独立的词向量

中，称这些子词为分离的共享子词。

２　模型退化机理的分析

２．１　英法语对与中英语对的主要差别

　　由于英语与法语同属印欧语系，而英语与中文

８５

① ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｆａｃｅｂｏｏｋｒｅｓｅａｒｃｈ／ＸＬＭ
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属于不同的语系，因此，与中英语对相比，英法语对
中的两种语言要更类似一些，其语法结构要更接近
一些。此外，两组语对的另外一个主要差别是，英法
语对存在数量比较大的共享ＢＰＥ子词，而中英语对
基本不存在共享ＢＰＥ子词①。
为了测试共享子词对ＸＬＭ模型的影响，我们

设计了本消融实验。在英法语对上，我们把一定比
例的共享子词分离表示为英语子词和法语子词。这
样对于翻译模型而言，这些分离的子词就是没有关
联关系的独立子词。我们观察共享子词的分离比例
与翻译模型的 ＢＬＥＵ 值间的关系，结果如图１
所示。

图１　英法语对上子词分离比例对ＢＬＥＵ值的影响

２．２　退化机理的分析

要让Ｌａｍｐｌｅ等［３］提出的 ＵＮＭＴ模型成功运
转，必须实现两个关键步骤：第一，编码器能够把输
入的两种语言映射到同一隐含空间，而不是隐含空
间中的两个分离子空间；第二，解码器要能够根据输
入的语种标签，把隐含空间中的句子解码为对应的
目标语种。两者缺一不可。
根据目前的实验结果，在英法和中英语对上，预训

练都可以在编码器中把两种语言映射到同一隐含空

间②，只是映射的质量还有待设计进一步的实验来
评估。
而无监督神经机器翻译能够在英法上训练成

功，在中英上却发生模型退化的原因出在自编码去
噪和回译这两个步骤上。其具体机理，从目前的实
验结果来看还不是十分清晰，但我们目前的理解是：

（１）共享子词对降低自编码去噪和回译任务的
难度比较重要。从第２．１节的结果可以看出，在英
法语对上随着共享子词分离比例的提高，ＢＬＥＵ值
从存在全部共享子词时的２０．９８，迅速下降到不存在
共享子词时的８．８５。这说明共享子词的确对ＸＬＭ
的成功运转很重要。但是当我们分离了所有共享子
词后，在英法语对上模型并没有出现退化现象，而仅
仅是ＢＬＥＵ值下降到８．８５。这说明即使没有共享
子词，由于英法是同源语言，其翻译难度与非同源的

中英语对相比还是要容易一些。而中英语对，在我
们的实验中，如果不使用抑制模型退化的三种方法，
中英语对的ＢＬＥＵ值从没有超过２，存在比较严重
的模型退化现象。中英语对没有共享子词，所以无
法做分离共享子词的消融实验。但是，第３．２节中
英ＵＮＭＴ＋Ｃ的结果，其实质是在语义相近的子词
间建立联系。当这个联系部分建立起来时，其

ＢＬＥＵ值提升到６－７左右③。另外，对照中英

ＵＮＭＴ＋Ｍ的ＢＬＥＵ值４．４２，说明ＸＬＭ模型在没有
额外对齐信息的帮助下，仅仅依靠单语语料，还是能
够粗略地对齐源语言与目标语言，虽然对齐的效果还
不够理想，并且对齐效果还需要遮蔽方法来激活，否
则模型就会退化。因此，结合第２．１节英法上的消融
实验和第３．１节中英上的ＵＮＭＴ＋Ｍ与第３．２节中
英上的ＵＮＭＴ＋Ｃ实验来看，共享子词对无监督神
经机器翻译的性能还是比较重要的，因为共享子词在
源语言与目标语言间建立了天然不变的对齐关系。

９５

①

②

中英语料中的确存在少量的共享子词，其主要来源是阿拉
伯数字和中文语料中出现的一些英文单词。

感谢匿名审稿人推荐的两篇论文［８－９］，让我们对实验结果
做出了更正确的解读。我们判断预训练能够在中英语对上把两种
语言映射到同一隐含空间的依据是这两篇论文［８－９］的共同结论和以

下结果：我们查看了停止预训练后，在进行少量自编码去噪和回译
训练后的中英译文和英中译文，发现译文大致都是中英文各半。如
果结合中文和英文的意思来看，这个混合的译文保留了输入语料的
语义，但是单独看中文或者单独看英文，语义是不完整且互补的。
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　　（２）语言对是否相近，可能也是比较重要的因
素。在做消融实验前，我们曾经预期当英法语对上
不存在共享子词时，ＢＬＥＵ应该很低，实验结果却是
意外的８．８５。对此，我们的理解是英法语对由于同
源，语法结构比较类似，因此其完成自编码去噪和回
译任务的难度较低一些。从而，在不存在共享子词
的情况下，其翻译性能还是可接受的。而中英语对，
其语法虽然不是完全不一样，但是其差异相较英法
语对要大一些，因此其完成自编码去噪和回译任务
的难度要高一些，从而出现模型退化现象。当然，如
果我们能在更多的语对上做实验，画出ＢＬＥＵ值与
语言同源度的关系图，我们的这个猜测可能会更有
说服力一些。这项工作，将会在下一步工作中推进。
总之，无监督神经机器翻译在英法语对上工作、

在中英语对上不工作，其问题的根源出现在自编码
去噪和回译这两个步骤上。这为解决该问题缩小了
排查范围，指明了下一步工作的方向。

３　方法

针对模型出现退化的原因，本文提出了两种解
决思路、三种方法来应对模型退化。第一种思路是
增加约束，即在回译生成语料阶段，强制系统输出目
标语，而不是退化后的源语言。其具体方法有两种：
遮蔽非目标语的输出和用双语词典逐词翻译退化译

文。第二种思路是创造条件降低用自编码去噪和回
译来实现无监督神经机器翻译的难度。其具体方法
是在训练语料中加入一定量的平行语料。这是治本
的方法，所以实验效果最好，但是引入平行语料违背
了ＵＮＭＴ的初衷。

３．１　遮蔽非目标语输出（ＵＮＭＴ＋Ｍ）①

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［４］解码器的最后一层是ｓｏｆｔｍａｘ，
其输出结果是词表里每一个子词的输出概率，传统
解码方法输出的是概率最大的子词。当模型退化
时，概率最大的子词很有可能不是目标语言的子词，
而是源语言的子词。因此，遮蔽方法取出概率最大
的前ｋ个子词，按概率值降序排序，逐个判断其语
种，把语种为目标语的第一个子词输出。如果这个
子词的位置是ｉ，这相当于遮蔽了前ｉ－１个源语言
子词，因此本方法取名“遮蔽非目标语输出”。
如果前ｋ个子词全部是源语言的，那么我们输

出第一个子词，即遮蔽方法不激活。遮蔽实验对比
了ｋ为５，１０，１５和２０的结果，其中ｋ＝１０的结果最

好，所以本文只报告了ｋ＝１０的结果。当ｋ值过小
时，在前ｋ个子词中出现目标子词的概率不高，遮
蔽方法大多数时刻处于不激活状态，所以ｋ值过小
时效果不好。当ｋ值过大时，遮蔽方法大部分时间
处于激活状态，但此时遮蔽方法允许输出概率值非
常小的目标子词，这些子词也许跟输入语句毫无关
联，因此ｋ值过大时效果也不好。实验结果表明，

ｋ＝１０是比较合适的选择。

３．２　逐词翻译退化译文（ＵＮＭＴ＋Ｃ）②

ＸＬＭ的回译训练由文件ｔｒａｉｎｅｒ．ｐｙ中的ｂｔ＿ｓｔｅｐ
函数完成。该函数首先获取一个批次的语料，然后用
当前的编码器、解码器回译语料，最后用回译的语料
做输入，获取的语料做目标，训练编码器和解码器。

逐词翻译的代码就添加在回译之后，训练之前。
此时数据的格式是ＢＰＥ子词的ｉｄ号。逐词翻译的
目标是把退化译文ＢＰＥ子词的ｉｄ号逐词转换为目
标语言ＢＰＥ子词的ｉｄ号。其具体实现步骤如下：

（１）用词表把子词ｉｄ序列转换为待处理ＢＰＥ
子词序列；

（２）读取一个子词，判断子词的语种，如果是目
标语种，则输出该子词，并重复步骤２；如果是源语
言语种，则转步骤（３）；

（３）拼接待处理子词并查词典，寻找返回非空
子集的最长前缀；

（４）从返回子集的词中随机抽取一个作为译文
词。重复步骤（２），直到处理完所有ＢＰＥ子词；

（５）用ｆａｓｔＢＰＥ把译文词序列切分为ＢＰＥ子
词。用词表把ＢＰＥ子词转换为子词ｉｄ。如果输出
子词ｉｄ序列长度ｌｏ 大于输入序列长度ｌｉ，则截断输
出序列，只输出前ｌｉ 个ｉｄ。如果输出子词ｉｄ序列长
度ｌｏ 小于输入序列长度ｌｉ，则补填充（ｐａｄｄｉｎｇ）序
列让ｌｏ＝ｌｉ。
为了加快词典的查询速度，词典存储在一个前

缀树中。其叶子节点存储了译文词和译文词在语料
中出现的次数。随机抽取时，每个译文词被抽取的
概率是该词在语料中的次数除以查询返回的非空子

集中所有词的次数之和。所以逐词翻译可以理解为
增加约束，强制输出译文为目标语的过程，但同时它
也是一个加噪的过程，相同子词在不同批次下的输

０６

①

②

Ｍ代表遮蔽的 Ｍａｓｋ。此方法并非作者原创，它来源于论
文投稿时匿名评阅人的评阅意见。

Ｃ代表逐词翻译的Ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ。
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出结果很有可能是不同的。

图２　逐词翻译退化译文的计算过程示例

　　为了快速完成实验并且减少对实验结果的干
扰，我们使用ｆａｓｔ＿ａｌｉｇｎ① 抽取了１００万句对的平行
语料得到双语词典，而没有采用使用单语语料构建
双语词典的方法。

３．３　加入少量平行语料 （ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ）②

在Ｆａｃｅｂｏｏｋ开源的ＸＬＭ实现中，有自编码去
噪和回译的训练步骤，两个步骤交替进行。同时

ＸＬＭ也提供了使用双语语料的机器翻译训练步
骤。代码中一个批次的训练顺序是：先用自编码去
噪训练，然后用双语对齐语料进行训练，最后用回译
训练。因此，我们不需要改动代码来实现本方案。

我们只需要提供正确的运行参数激活双语对齐语料

的训练步骤并提供中英语料，即可完成实验。在实

验中，我们使用了从１００万原始平行语料中随机抽
取的１０万个句对。

４　实验

４．１　数据与预处理

　　英语单语数据使用 ＷＭＴ１４中２００７和２００８年
的新闻数据集。汉语单语数据使用厦门大学自然语
言处理实验室收集的２０１１年新华社新闻数据集

１６

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｃｌａｂ／ｆａｓｔ＿ａｌｉｇｎ
这是方法三在实验结果中的简写名称。ＵＮＭＴ代表 Ｕｎ－

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＮＭＴ代表使用平行语料的

Ｎｅｕｒａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
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（ＣＷＭＴ单语语料）。我们去除了标题，仅留下主体
内容。上述语料各抽取５００万个句子作为单语训练
集。我们从中科院自动化所发布的ｃａｓｉａ２０１５数据
集（ＣＷＭＴ平行语料）中随机抽取了１０万个句对作
为中英双语训练集。双语验证集和测试集均来自于

ＷＭＴ１８的英－汉双语验证集和测试集。所有数据
均使用 ｍｏｓｅｓｄｅｃｏｄｅｒ① 提供的ｔｏｋｅｎｉｚｅｒ进行正则
化（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）。汉语还使用了斯坦福大学的

ＮＬＰ工具②进行了分词。建立ＢＰＥ词表的操作沿
用ＸＬＭ英法数据集的处理方法和参数。我们用

ｆａｓｔ＿ａｌｇｉｎ抽取ｃａｓｉａ２０１５全部句对得到逐词翻译使
用的英汉词典。

４．２　训练详情

训练由两步组成：预训练的 ＭＬＭ 任务和翻译
模型的训练。我们参照ＸＬＭ 论文［３］及其开源代码
来选择这两步的超参。由于计算资源有限，并没有
尝试其他的超参。

ＭＬＭ任务的超参如下：６层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模
型，８个注意力头，每层１　０２４个单元，ＧｅＬｕ激活函
数。Ａｄａｍ优化器，初始学习率０．０００１。Ｄｒｏｐｏｕｔ
为０．１，注意力ｄｒｏｐｏｕｔ为０．１。
翻译模型的超参与 ＭＬＭ 任务的超参基本相

同，不同的是：自编码去噪的三个噪声控制参数，

ｗｏｒｄ＿ｓｈｕｆｆｌｅ，ｗｏｒｄ＿ｄｒｏｐｏｕｔ，ｗｏｒｄ＿ｂｌａｎｋ分别设
置为３，０．１，０．１；优化器使用带热启动然后按更新数
平方根倒数衰减的 Ａｄａｍ，ｂｅｔａ１与ｂｅｔａ２为０．９和

０．９８，学习率为０．０００　１。
在中英语对上，我们使用单块Ｐ１００ＧＰＵ训练

ＭＬＭ任务，大约需要５天时间。训练结束时，两种
语言准确率均大于５０％，困惑度均小于１６。翻译模
型大致需要训练２～３天。

４．３　各种训练方法的ＢＬＥＵ值

本文做了九组对比实验：用英汉单语数据训练
无监督神经机器翻译模型（简称为ＵＮＭＴ）、无监督
遮蔽非目标语输出（ＵＮＭＴ＋Ｍ）、无监督逐词翻译
退化译文（ＵＮＭＴ＋Ｃ）、无监督遮蔽并逐词翻译
（ＵＮＭＴ＋ＭＣ）、用１０万平行语料进行监督训练
（ＮＭＴ）、在无监督翻译模型训练过程中加入１０万
平行语料（ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ）、在无监督翻译模型训
练过程中加入１０万平行语料还逐词翻译退化译文
（ＮＭＴ＋Ｃ）、在无监督翻译模型训练过程中加入１０
万平行语料还遮蔽非目标语输出（ＮＭＴ＋Ｍ）、和在

无监督翻译模型训练过程中加入１０万平行语料还
遮蔽非目标语输出并逐词翻译（ＮＭＴ＋ＭＣ）。
表１给出了使用 ＭＬＭ初始化编码器与解码器

后，九组训练方法在英汉双向翻译任务上验证集与
测试集中的在最高第２２轮时③的ＢＬＥＵ值。

表１　中英语料下九组训练方法在最高

第２２轮时的ＢＬＥＵ值

实验
验证集 测试集

英汉 汉英 英汉 汉英

ＵＮＭＴ　 ０．２１　 ０．３６　 ０．３２　 ０．５９

ＵＮＭＴ＋Ｍ　 ３．６１　 ４．１７　 ３．９７　 ４．４２

ＵＮＭＴ＋Ｃ　 ６．２６　 ７．０１　 ７．２８　 ７．８７

ＵＮＭＴ＋ＭＣ　 ３．７６　 ４．２１　 ３．９５　 ４．１

ＮＭＴ　 １０．２５　 １０．１６　 １０．７　 １０．７７

ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ　 １１．４６　 １１．８１　 １１．４　 １２．４９

ＮＭＴ＋Ｃ　 １２．０２　 １２．０９　 １２．３１　 １３．１４

ＮＭＴ＋Ｍ　 １２．２５　 １３．３６　 １２．４９　 １４．２８

ＮＭＴ＋ＭＣ　 １２．７　 １３．０５　 １２．７９　 １４．２５

　　从表１可以发现，ＵＮＭＴ的ＢＬＥＵ 值不足１
个点，此时模型发生了退化。当使用 ＵＮＭＴ＋Ｍ
（方法一）时，模型退化缓解，ＢＬＥＵ值提升到３．６１～
４．４２。当使用ＵＮＭＴ＋Ｃ（方法二）时，模型退化进
一步缓解，ＢＬＥＵ值提升到６．２６～７．８７。当使用１０
万平行句对的监督学习时（ＮＭＴ），ＢＬＥＵ值提升到

１０．１６～１０．７７。当在ＵＮＭＴ训练过程中加入１０万
平行语料（ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ，方法三）时，ＢＬＥＵ值进
一步提升到１１．４～１２．４９。当在无监督翻译模型训
练过程中加入１０万平行语料还逐词翻译退化译文
（ＮＭＴ＋Ｃ，同时使用方法二和方法三）时，ＢＬＥＵ
值进一步提升到１２．０２～１３．１４。性能最好的是在无
监督翻译模型训练过程中加入１０万平行语料还遮
蔽非目标语输出（并逐词翻译退化译文）（ＮＭＴ＋Ｍ
同时使用方法一和方法三；ＮＭＴ＋ＭＣ同时使用方
法一、方法二和方法三），此时ＢＬＥＵ值进一步提升
到１２．２５～１４．２８。由于ＮＭＴ＋ＭＣ比ＮＭＴ＋Ｍ的
性能提升不明显，而ＮＭＴ＋ＭＣ比ＮＭＴ＋Ｍ 复杂
很多，综合方法的简单性和性能，我们认为ＮＭＴ＋
Ｍ的性能最好。

２６

①

②

③

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｍｏｓｅｓ－ｓｍｔ／ｍｏｓｅｓｄｅｃｏｄｅｒ
ｈｔｔｐｓ：／／ｎｌｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／ｓｔａｎｆｏｒｄ－ｓｅｇｍｅｎｔｅｒ－４．

２．０．ｚｉｐ
ＵＮＭＴ、ＵＮＭＴ＋Ｍ和ＵＮＭＴ＋ＭＣ，在不到２２轮时就退

出了。
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实验结果表明，单独使用三种方法都能有效抑
制模型退化问题。从ＢＬＥＵ值上来看，加入１０万
平行语料（ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ）的性能最好，其次是引
入双语词典（ＵＮＭＴ＋Ｃ），再其次是遮蔽方法
（ＵＮＭＴ＋Ｍ）。
对比这三个结果，我们的理解是：ＢＬＥＵ值依

赖于输入提供的对齐信息的质量。引入１０万平行
语料，能够建立子词与子词间在不 同 上 下 文
（ｃｏｎｔｅｘｔ）下的精确关联关系，因此性能最好。引入
双语词典，能够建立子词与子词间的与上下文无关
的部分关联关系，因此性能居中。遮蔽方法，子词与
子词间的依赖关系来源于模型自身，缺乏外力的帮
助，因此性能最差。此外，ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ的性能要
优于 ＮＭＴ，说明基于单语语料的自编码去噪和回
译任务的确能够提升ＮＭＴ的性能。
在无监督环境下，遮蔽方法（ＵＮＭＴ＋Ｍ）的性

能在三种方法中是最差的。意外的是，在加入１０万
平行语料后，遮蔽方法（ＮＭＴ＋Ｍ）超越逐词翻译

（ＮＭＴ＋Ｃ）成为性能最好的方法。其原因是，１０万
平行语料把源语言子词与目标语言子词间的联系初

步建立起来了。如果译文中还出现源语言，ＮＭＴ＋
Ｍ输出概率更低的后续目标语言子词，与概率最大的
源语言子词间有关联的可能性是很高的，因为有１０
万平行语料的帮助，并且这个关联是随着上下文不同
而会相应变化的，因此它的效果比ＮＭＴ＋Ｃ要好。
从实验结果来看，联合使用遮蔽和逐词翻译

（＋ＭＣ）的性能，相较于逐词翻译（＋Ｃ）来说，更接
近遮蔽（＋Ｍ）方法一些。其原因是，遮蔽方法的代
码写在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层，逐词翻译的代码写在模型
输出外围，因此＋ＭＣ方法是先遮蔽方法产生作用，
然后再逐词翻译产生作用。当输出用遮蔽方法变为
目标语后，逐词翻译不激活；只有在遮蔽方法无法转
化为目标语的输出时，逐词翻译才产生作用。从图３
来看，（Ｕ）ＮＭＴ＋Ｍ与（Ｕ）ＮＭＴ＋ＭＣ的结果很接
近，因此在（Ｕ）ＮＭＴ＋Ｍ中引入逐词翻译对性能没
有明显提升。

图３　中－英翻译任务在测试集上的ＢＬＥＵ值

　　图３展示了在测试集上，随着训练轮数的增加，
汉语到英语ＢＬＥＵ值的变化情况。从图中可以看
出，遮蔽方法（Ｕ）ＮＭＴ＋Ｍ 与遮蔽加逐词翻译（Ｕ）

ＮＭＴ＋ＭＣ的性能很接近，两者的曲线交错在一
起。如果把（Ｕ）ＮＭＴ＋Ｍ 与（Ｕ）ＮＭＴ＋ＭＣ看作
同一方法，七种训练方法（ＵＮＭＴ、ＵＮＭＴ＋Ｍ、

ＵＮＭＴ＋Ｃ、ＮＭＴ、ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ、ＮＭＴ＋Ｃ和

ＮＭＴ＋Ｍ）ＢＬＥＵ值的差距是非常明显的，除了训
练初期曲线存在交错的情况。因此，ＢＬＥＵ值的差距
能够可靠地反映七种方法间的性能差异。此外，虽然

我们在２２轮时停止了训练，但是此时 ＵＮＭＴ＋Ｃ、

ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ、ＮＭＴ＋Ｃ、ＮＭＴ＋Ｍ、和ＮＭＴ＋ＭＣ
还有缓慢的上升趋势。如果我们继续训练，这五种
方法的ＢＬＥＵ值还会提高。英语到汉语ＢＬＥＵ值
的变化情况与图３基本相同，由于篇幅有限，我们没
有展示其结果。

４．４　翻译实例的分析

表２展示了九种模型在中英测试集上的翻译实
例。从表２中可以看出，ＵＮＭＴ发生了模型退化，
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而其他八种方法都能把源语言翻译到目标语种，因 此这八种方法都能有效抑制模型退化。

表２　九种翻译模型在测试集上的翻译实例

中文原文 他的家人告诉电视台说，孩子有望康复．

英文原文 Ｆａｍｉｌｙ　ｔｅｌｌｓ　ｔｈｅ　ｓｔａｔｉｏｎ　ｈｅ　ｉｓ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ｒｅｃｏｖｅｒ．

翻译模型 英译中 中译英

ＵＮＭＴ
Ｆａｍｉｌｙ　ｔｅｌｌｓ　ｔｈｅ　ｓｔａｔｉｏｎ　ｈｅ　ｉｓ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ｒｅｃｏｖｅｒ．

他的家人告诉电视台说，孩子有望康复．

ＵＮＭＴ＋Ｍ
家属告诉记者，他预计今年年
底前将退休．

Ｈｉｓ　ｆａｍｉｌｙ　ｔｏｌｄ　ｔｈｅ　ＢＢＣ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｃｈｉｌｄｒｅｎ　ｃｏｕｌｄ　ｂｅ　ｒｅｌｅａｓｅｄ．

ＵＮＭＴ＋ＭＣ
老人告诉记者，他预计将恢复
正常．

Ｈｉｓ　ｆａｍｉｌｙ　ｔｏｌｄ　ＣＮＮ　ｔｈｅ　ｃｈｉｌｄ　ｃｏｕｌｄ　ｄｉｅ．

ＵＮＭＴ＋Ｃ 家庭讲述：派出所有望收回 Ｈｉｓ　ｆａｍｉｌｙ　ｔｏｌｄ　ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｃｈｉｌｄｒｅｎ　ａｒｅ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ｂｅ　ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ．

ＮＭＴ
家庭成员告诉电视台，他的表
现很有可能会恢复．

Ｈｉｓ　ｆａｍｉｌｙ　ｔｏｌｄ　ＴＶ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｃｈｉｌｄ　ｗａｓ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ｒｅｃｏｖｅｒ　ｆｒｏｍ　ｈｉｓ　ｒｅ－
ｃｏｖｅｒｙ．

ＵＮＭＴ＋ＮＭＴ 家人告诉车站他有望恢复 Ｈｉｓ　ｆａｍｉｌｙ　ｔｏｌｄ　ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｃｈｉｌｄ　ｗａｓ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ｂｅ　ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ．

ＮＭＴ＋Ｃ 家庭告诉地铁他有望恢复 Ｈｉｓ　ｆａｍｉｌｙ　ｔｏｌｄ　ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｃｈｉｌｄ　ｗａｓ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ｂｅ　ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ．

ＮＭＴ＋ＭＣ 家人告诉车站他有望恢复 Ｈｉｓ　ｆａｍｉｌｙ　ｔｏｌｄ　ｔｈｅ　ＴＶ　ｓｔａｔｉｏｎ　ｔｈｅ　ｃｈｉｌｄ　ｉｓ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ｂｅ　ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ．

ＮＭＴ＋Ｍ 家人告诉车站他预计恢复 Ｈｉｓ　ｆａｍｉｌｙ　ｔｏｌｄ　ｔｈｅ　ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｃｈｉｌｄ　ｗａｓ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ｒｅｃｏｖｅｒ．

　　然而八种方法的翻译质量存在较大差异。总体
来说，使用了平行语料的方法（ＮＭＴ，ＵＮＭＴ＋
ＮＭＴ，ＮＭＴ＋Ｃ，ＮＭＴ＋ＭＣ，ＮＭＴ＋Ｍ）的译文
在句子流畅度、句子自然程度和用词的准确性上都
要更好一些，这说明平行语料为模型提供了其他方
法目前还无法提供的信息，这为无监督方法的研究
提供了努力的方向。

基于双语词典（ＵＮＭＴ＋Ｃ和 ＮＭＴ＋Ｃ）和基
于无监督遮蔽（ＵＮＭＴ＋Ｍ，ＵＮＭＴ＋ＭＣ）的方法
在用词准确性上都存在问题。困扰双语词典的问题
是一词多义。例如，ｓｔａｔｉｏｎ被翻译为“派出所”
（ＵＮＭＴ＋Ｃ）和“地铁”（ＮＭＴ＋Ｃ）而不是“电视
台”。这说明忽略上下文信息在多个译文中根据词
频随机选择译文是有问题的。无监督遮蔽的问题
是：遮蔽原文而选择输出概率更低的词，从原理上
就会导致用词不准确。其用词不准的程度比一词多
义更 加 严 重。例 如，ｓｔａｔｉｏｎ 被 翻 译 为 “记 者”
（ＵＮＭＴ＋Ｍ，ＵＮＭＴ＋ＭＣ），ｒｅｃｏｖｅｒ被翻译为“退
休”（ＵＮＭＴ＋ Ｍ），Ｆａｍｉｌｙ 被 翻 译 为 “老 人”
（ＵＮＭＴ＋ＭＣ）等。

而在加入１０万平行语料后，遮蔽方法（ＮＭＴ＋
ＭＣ，ＮＭＴ＋Ｍ）的用词准确性有了很大提高。虽然

ｓｔａｔｉｏｎ被误译为“车站”，但要比无监督（ＵＮＭＴ＋

Ｍ，ＵＮＭＴ＋ＭＣ）译为“记者”更准确一些。此外，
其他实体词都被正确翻译了，句子流畅度、自然程度
和语义的准确性都有很大的提高。
另外，我们注意到在中译英时，ＮＭＴ方法存在

复述的问题。“ｒｅｃｏｖｅｒ　ｆｒｏｍ　ｈｉｓ　ｒｅｃｏｖｅｒｙ”使用了两
个有恢复意思的词，其原因有待进一步的实验分析。

５　相关工作

如何利用单语语料是 ＵＮＭＴ 的核心问题。

Ｇｕｌｃｅｈｒｅ等［１０］提出浅融合和深融合，利用单语语料
训练的语言模型来提升ＮＭＴ性能。Ｓｅｎｎｒｉｃｈ等［７］

提出回译，利用目标单语语料提升 ＮＭＴ性能。目
前，回译已成为低资源ＮＭＴ的主流技术。

２０１８年初在ＩＣＬＲ会议上，来自Ｆａｃｅｂｏｏｋ人
工智能实验室的Ｌａｍｐｌｅ等［１］和西班牙巴斯克大学
的Ａｒｔｅｔｘｅ等［１１］同时独立提出了 ＵＮＭＴ。２０１８年
中期，Ｌａｍｐｌｅ 等［２］提 出 用 统 计 机 器 翻 译 提 升

ＵＮＭＴ的性能。２０１９年，Ａｒｔｅｔｘｅ等［１２］也提出了
基于该思路的实现方法。２０１９年初，Ｌａｍｐｌｅ等［３］

提出用预训练进一步提升 ＵＮＭＴ的性能。我们认
为，Ｆａｃｅｂｏｏｋ团队在ＵＮＭＴ领域拥有最好的性能、
最新的进展、最深的积累和最快的反应速度，因此本
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文在Ｌａｍｐｌｅ等人［３］的基础上开展工作。此外，在
结合统计机器翻译和神经机器翻译方面，我们国家
的学者也做出了很多很有创意的工作［１３－１７］，值得
借鉴。
模型构架的改进也是值得关注的领域。为了把

不同语言映射到同一隐含空间，Ｌａｍｐｌｅ等［１－３］和

Ａｒｔｅｔｘｅ等［１１］都使用了共享编码器的构架。Ｙａｎｇ
等［１８］提出不同语言使用独立的编码器但共享编码

器最后几层权重的模型构架。Ｚｈｅｎｇ等［１９］提出镜
像生 成 神 经 机 器 翻 译 模 型 （Ｍｉｒｒｏｒ－Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＮＭＴ），把源语言模型、目标语言模型、源－目标翻译
模型、目标－源翻译模型整合到一起联合训练。如何
在Ｌａｍｐｌｅ等人［３］的基础上利用最新模型构架的进
展也是我们关注的方向之一。

６　总结与展望

本文分析了ＸＬＭ［３］在中英语料下出现模型退

化的原因，并提出了三种简单的解决方案，分别是遮
蔽非目标语输出、逐词翻译退化译文和添加少量的
平行语料。实验结果表明，这三种方法均能成功抑
制模型退化的问题。对比遮蔽与逐词翻译方法，我
们发现在无监督条件下，逐词翻译的性能更好；在有

１０万语料的低资源条件下，遮蔽的性能更好。４．３
节中我们分析了该现象的原因。
在抽取字典的过程中，为了尽快完成实验，我们

使用了平行语料。未来我们会探索仅使用单语语料
来构建词典的方法，例如，使用跨语言词嵌入［２０－２３］。
虽然我们成功抑制了模型退化的问题，但是译

文的ＢＬＥＵ值偏低，未来将研究在低资源条件下进
一步提高译文质量的方法。目前，最好结果是Ｄｕａｎ
等［２４］发表在 ＡＣＬ　２０２０的工作。我们将研究该方
法获得成功的机理，然后探索进一步提升无监督神
经机器翻译的有效途径。
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ｄａｔａ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５４ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ
ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１６：

８６－９６．
［７］　ＳＥＮＮＲＩＣＨ　Ｒ，ＨＡＤＤＯＷ　Ｂ，ＢＩＲＣＨ　Ａ．Ｎｅｕｒａｌ　ｍａ－

ｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒａｒｅ　ｗｏｒｄｓ　ｗｉｔｈ　ｓｕｂｗｏｒｄ　ｕｎｉｔｓ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５３ｒｄ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１５：

１７１５－１７２５．
［８］　ＷＵ　Ｓ，ＣＯＮＮＥＡＵ　Ａ，ＬＩ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｍｅｒｇｉｎｇ　ｃｒｏｓｓ－

ｌｉｎｇｕａｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｉｎ　ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５８ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉ－
ａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２０：６０２２－６０３４．

［９］　ＫＡＲＴＨＩＫＥＹＡＮ　Ｋ，ＷＡＮＧ　Ｚ，ＭＡＹＨＥＷ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．
Ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　ａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ　ＢＥＲＴ：Ａｎ　ｅｍｐｉｒｉ－
ｃａｌ　ｓｔｕｄｙ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎ－
ｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０２０．

［１０］　ＧＵＬＣＥＨＲＥ　Ｃ，ＦＩＲＡＴ　Ｏ，ＸＵ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｎ　ｉｎ－
ｔｅｇｒａｔｉｎｇ　ａ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌ　ｉｎｔｏ　ｎｅｕｒａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎ－
ｓｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｌａｎｇｕａｇｅ，２０１７，

４５（１）：１３７－１４８．
［１１］　ＡＲＴＥＴＸＥ　Ｍ，ＬＡＢＡＫＡ　Ｇ，ＡＧＩＲＲＥ　Ｅ．Ｕｎｓｕｐｅｒ－

ｖｉｓｅｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ　ｔｈｅ　５６ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０１８：４６－５５．

［１２］　ＡＲＴＥＴＸＥ　Ｍ ，ＬＡＢＡＫＡ　Ｇ，ＡＧＩＲＲＥ　Ｅ．Ａｎ　ｅｆｆｅｃ－
ｔｉｖｅ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５７ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１９：

１９４－２０３．
［１３］　ＲＥＮ　Ｓ，ＺＨＡＮＧ　Ｚ，ＬＩＵ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｎｅｕ－

ｒａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ＳＭＴ　ａｓ　ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｒｅｇｕ－
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３３ｒｄ　ＡＡＡＩ　Ｃｏｎ－
ｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：２４１－２４８．

［１４］　ＷＡＮＧ　Ｘ，ＬＵ　Ｚ，ＴＵ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｎｅｕｒａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ

５６
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ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ａｄｖｉｓｅｄ　ｂｙ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１７ｔｈ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１７：１２０９－１２１３．
［１５］　ＨＥ　Ｗ，ＨＥ　Ｚ，ＷＵ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｍａ－

ｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ＳＭＴ　ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄ－
ｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３０ｔｈ　ＡＡＡＩ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌ－
ｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６：１５１－１５７．

［１６］　ＷＡＮＧ　Ｘ，ＴＵ　Ｚ，ＸＩＯＮＧ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ
ｐｈｒａｓｅｓ　ｉｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄ－
ｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔ－
ｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７：１４２１－１４３１．

［１７］　ＷＡＮＧ　Ｘ，ＴＵ　Ｚ，ＺＨＡＮＧ　Ｍ．Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ　ｓｔａｔｉｓｔｉ－
ｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｗｏｒｄ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｉｎｔｏ　ｎｅｕｒａｌ－
ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ　Ａｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，

２６（１２）：２２５５－２２６６．
［１８］　ＹＡＮＧ　Ｚ，ＣＨＥＮ　Ｗ，ＷＡＮＧ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｎｅｕｒａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｗｅｉｇｈｔ　ｓｈａｒｉｎｇ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５６ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１８：

４６－５５．
［１９］　ＺＨＥＮＧ　Ｚ　Ｘ，ＺＨＯＵ　Ｈ，ＨＵＡＮＧ　Ｓ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｒ－

ｒｏｒ－ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ｎｅｕｒａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏ－

ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　８ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０２０．

［２０］　ＡＲＴＥＴＸＥ　Ｍ，ＬＡＢＡＫＡ　Ｇ，ＡＧＩＲＲＥ　Ｅ．Ａ　ｒｏｂｕｓｔ
ｓｅｌｆ－ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｆｕｌｌｙ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎ－
ｇｕａｌ　ｍａｐｐｉｎｇｓ　ｏｆ　ｗｏｒｄ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄ－
ｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５６ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１８：７８９－７９８．

［２１］　ＬＩ　Ｙ，ＬＵＯ　Ｙ，ＬＩＮ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｓｉｍｐｌｅ　ａｎｄ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　ｒｏｂｕｓｔ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｂｉｌｉｎｇｕａｌ　ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２８ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，ＣＯＬＩＮＧ，

２０２０：５９９０－６００１．
［２２］　张檬，刘洋，孙茂松．基于非平行语料的双语词典构建

［Ｊ］．中国科学：信息科学，２０１８，４８（５）：５６４－５７３．
［２３］　ＤＯＵ　Ｚ，ＺＨＯＵ　Ｚ，ＨＵＡＮＧ　Ｓ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｂｉｌｉｎ－

ｇｕａｌ　ｌｅｘｉｃｏｎ　ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ　ｖｉａ　ｌａｔｅｎｔ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｍｏｄｅｌｓ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８：

６２１－６２６．
［２４］　ＤＵＡＮ　Ｘ，ＪＩ　Ｂ，ＪＩＡ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ　ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

ｂａｓｅｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｕｓｉｎｇ　ｐａｒａｌ－
ｌｅｌ　ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５８ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ
Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎ－
ｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２０：１５７０－１５７９．

吴霖（１９７６—），博士，讲师，主要研究领域为机器

翻译、自然语言处理、机器学习。

Ｅ－ｍａｉｌ：５２０３８９９４＠ｑｑ．ｃｏｍ

陈杭英（１９９８—），硕士研究生，主要研究领域为

机器翻译。

Ｅ－ｍａｉｌ：１９４０６８５１３２＠ｑｑ．ｃｏｍ

李亚（１９７８—），通信作者，博士，副教授，主要研

究领域为自然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：５９５１５０９１＠ｑｑ．ｃｏｍ

６６


