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摘 　 要:
 

无监督神经机器翻译采用单语数据进行训练时会产生大量噪音信息,使得机器翻译模型在训练迭代过程

中的误差不断积累,影响翻译效果。 针对此问题,在跨语言预训练模型(XLM)的基础上,提出了一种基于伪孪生网

络的无监督神经机器翻译方法。 该方法将模型编码器分为两个模块,其中伪孪生网络部分引入了一种噪声过滤门

机制,利用其对编码过程中的噪音特征进行过滤,使得模型能够更好地学习源语言和目标语言之间的映射关系。
实验结果表明:在英语同德语、法语、罗马尼亚语 3 种语言之间的交互翻译任务中,所提方法相较于基线系统平均

提升了 3. 5 百分点,证明了其翻译效果的优越性,并使用消融实验对该模型各组件进行了有效性验证,同时在德译

英翻译任务中模拟了该方法在不同噪声条件下的性能测试,表现出较好的抗噪性。
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　 　 端到端的编码器-解码器 [ 1] 结构的提出,给传统

机器翻译提供了优越的技术支持。 近年来,一些基

于深度学习的机器翻译模型在处理不同翻译任务时

表现出色,如循环神经网络 [ 2] 、长短时记忆网络 [ 3]

和 Transformer[ 4] 等。 然而,这些方法中所提出的神

经网络模型都依赖于大规模的平行语料数据。 对于

某些语言和领域,大规模平行语料数据是无法获取

的,有些语言甚至没有可用的平行语料库。 因此,为
减少神经机器翻译模型对于平行语料数据的高度依

赖,Lample 等 [ 5] 提出了一种使用单语语料的无监督

神经机器翻译方法。 然而,该方法并不完美,由于没

有真正的双语数据,采用无监督的方法通常需要反

向翻译等方法来生成伪双语数据,从而将单语数据

用于模型训练,但是这样的训练数据往往会包含大

量噪音信息和错误信息,这些噪音信息使得模型在

反向翻译的迭代过程中出现的错误不断堆叠和积

累,从而影响到神经机器翻译模型的性能,使翻译效

果不好。

为了解决上述问题,本文借鉴 Li 等 [ 6] 提出的孪

生网络的思想,基于 Conneau 等 [ 7] 的跨语言预训练

模型( cross-lingual
 

language
 

model, XLM ) 提出了一

种基 于 伪 孪 生 网 络 ( pseudo-siamese
 

unsupervised
 

machine
 

translation,PSUMT)的无监督神经机器翻译

方法。 通过编码器的两个网络进行参数共享,设计

出一种带期望门的注意力机制,对编码过程中的噪

声进行过滤,指导模型进行文本编码,辅助模型学习

双语之间的语义等方面的对应关系,为解码器提供

更符合上下文的语义特征,从而提高模型无监督翻

译质量。 本文所提模型是在英语和法语、德语和罗

马尼亚语之间的翻译任务上进行测试,实验结果表

明,本文所提出的无监督神经机器翻译模型有较好

的翻译效果。

1　 相关工作

1. 1　 无监督神经机器翻译

在早期的研究工作中,缺乏平行语料数据是影
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响神经机器翻译性能的因素之一 [ 8] 。 为了降低对

大规模平行语料库的依赖,有研究者在无监督的词

嵌入工作中提出了解决方案 [ 9] ,其核心思想是让语

义相似的词在嵌入空间中彼此更接近,采用对抗训

练的方式,让模型学习从源语言到目标语言的线性

映射。 Vincent 等 [ 10] 提出了去噪自编码器模型,该

模型改变了编码器直接复制输入的方式,训练时在

输入端添加噪声序列,提高了模型的训练效率。 传

统无监督机器翻译方法可分为三部分,分别是初始

化、去噪自编码器训练和反向翻译,这三部分是无监

督机器翻译最为核心的内容。 这里假设有语言 L1 ,
相应单语数据集为 X;语言 L2 ,相应单语数据集为

Y。 整体的训练过程如图 1 所示。

图 1　 无监督机器翻译示意图

Figure
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

unsupervised
 

machine
 

translation

图 1 中,LDN 和 LBT 分别为去噪自动编码和反向

翻译的目标函数, N(X) 和 N(Y) 均为加噪后的句

子,YM(X) 和 XM(Y) 均为由模型生成的译文,用来

构成伪平行语句对。 具体的迭代过程包括语言 L1

和语言 L2 自身的去噪自编码器训练,以及二者之间

互相交替进行的反向翻译训练 [ 11] 。 在训练过程中,
反向翻译实时地在每个批次的语句上进行,而非对

所有语料库直接进行反向翻译。 无监督神经机器翻

译模型最后的训练目标是通过最小化去噪自编码器

和反向翻译的损失函数之和来完成的。
1. 2　 跨语言预训练模型

在神经网络的初始化过程中引入预训练方法,
使得表征向量能够更好地映射到潜在空间 [ 12] 。 这

一方法虽在翻译效果上有提升,但无法很好地获取

上下文之间的语义关系。 Melamud 等 [ 13] 在词嵌入

过程中引入双向长短期记忆网络,有效地在词向量

当中融入了上下文语义信息。 Devlin 等 [ 14] 提出了

一种叫作 BERT( bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

Transformers)的预训练模型,该模型基于 Trans-
former,只采用了编码器的结构,在大量的单语数据

集上进行训练,效果有着显著提升,而本文采用的基

线系统 XLM 跨语言预训练模型就是基于 BERT 建

模的。 目前研究者们在跨语言预训练方面做了许多

工作,后续提出了许多模型的变体, 如 MASS[ 15] 、
XLM-R [ 16] 、mBART[ 17] 、DeltaLM [ 18] 等。
1. 3　 孪生网络

孪生 网 络 ( siamese
 

network ) 最 早 由 Bromley
等 [ 19] 提出,其核心思想是将原始数据同时输入到两

个完全相同的神经网络中,这两个网络拥有相同的

权重并且参数共享,孪生网络结构如图 2 所示。

图 2　 孪生网络结构图

Figure
 

2　 Diagram
 

of
 

the
 

siamese
 

network
 

structure

通过学习输入数据在这两个网络中的表示,进
而可以计算出两个输入样本之间的相似度,以达到

优化模型的目的。 若将孪生网络结构中的网络 1 和

网络 2 改变成两个不相同的网络,且彼此之间的参

数和权重不相互共享,那么该网络架构称为伪孪生

网络架构,可便于提取输入到编码器中的不同语言

文本序列特征。 本文所提出的模型就采用了这样的

架构,将于第 2 节详细介绍。

2　 基于伪孪生网络的无监督机器翻译模型

本文以 XLM 为基准模型,在此基础上对模型进

行改进。 按照 XLM 中的掩码语言建模方法( masked
 

language
 

modeling,MLM)用单语数据进行无监督翻

译任务。 其核心思想是对输入的句子进行掩码和随

机词替换的加噪操作,这一点与 BERT[ 14] 类似。 然

后训练模型提取句子的特征从而在解码端还原输出

原始的句子。 此外,本文借鉴了文本匹配和情感分

析方法,采用交叉注意力机制对两个输入进行特征

融合,将模型的编码器结构分为两个部分,把二者的

输出特征信息进行融合。 本文所提出的模型基于传

统无监督神经机器翻译架构,主要对编码器部分进

行改进,在输入端进行加噪和共享词典的构造,即图

3 中的 Vocab,编码器部分采用伪孪生网络的框架,
其中 Transformer′是基于 XLM 底层的 Transformer
改进后的网络,在 Attention 层和 FFN 层之间引入
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了一种噪声过滤门机制,并且编码器中的两个网

络用 XLM-encoder 的参数进行共享,解码器之间用

XLM-decoder 的参数进行共享,其余部分为反向翻

译训练的过程,训练目标为最小化重构序列与原

始序列的误差,模型整体架构如图 3 所示。 其中

E tgt 、D tgt 分别表示目标语言的编码器和解码器;
E src 、D src 分别表示源语言的编码器和解码器。
2. 1　 文本预处理

定义源语言序列为 X src = [ x s1 ,x s2 ,…,x si,…,
x sn] ,n 为源语言序列长度;目标语言序列为X tgt =
[ x t1 ,x t2 ,…,x ti, …,x tm ] ,m 为目标语言序列长度。
输入 端 先 进 行 共 享 词 典 的 构 建, 采 用 Sennrich
等 [ 20] 提出的 BPE ( byte

 

pair
 

encoding) 方法对 X src

和 X tgt 的数据进行混合处理。 首先,在数据集上采

样,并且保持采样的随机概率不变;其次,将采样

的结果进行融合,形成共享字词单元;再次,对输

入序列进行加噪,此处采用的加噪方式是以概率 P
随机丢弃输入句子中的单词;最后,做 embedding
词嵌入处理,将处理后的源语言和目标语言的特

征向量分别记为 e src 和 e tgt ,作为输入结果传输到

编码器中。
2. 2　 伪 Transformer 编码

模型的编码器分为了两个部分,一部分是 XLM
模型中的 Transformer 原生网络,另一部分是改进的

Transformer′伪孪生网络, 二者之间参数共享。 在

Transformer′中使用两个通道来处理注意力输出,其
　 　

中一条通道经过 Sigmoid 函数 [ 21] 处理得到去噪门控

信号,将该信号与另一条通道的输出做点乘得到注

意力输出,最后经过前馈神经网络层得到 Transform-
er′部分的最终输出。 以源语言序列 X src 为例(目标

语言序列 X tgt 与之计算方式一致,这里仅列举 X src ) ,
具体计算过程如下:

O src = Attention( e src ,e src ,e src ) ; (1)
O1

src = W 1O src + b1 ; (2)
O2

src = W 2O src + b2 ; (3)
O3

src = Sigmoid(O1
src ) ; (4)

P src = O2
src ·O3

src ; (5)
Z′src = FNN(P src ) 。 (6)

式中: W 1 、W 2 、b1 、b2 均为可学习的参数;O src 为注意

力输出;O1
src 为第 1 个通道经线性层得到的特征向量;

O2
src 为第 2 个通道经线性层得到的特征向量;O3

src 为经

噪声过滤所得的去噪门控信号;P src 为两条通道相乘

得到的注意力输出;Z′src 为 P src 经前馈神经网络层处

理得到的最终输出。 将 Transformer 原生网络编码结

果的输出记为 Z src ,则编码器整体输出如下:
d src = Z′src + Z src 。 (7)

式中:d src 表示从编码器部分向解码器传入的最终

输出。 此外,为使得编码器输出特征更接近真实值,
采用最小化均方差来优化 Transformer 和 Transform-
er′的融合特征。
2. 3　 解码和优化

解码器部分采用 XLM 的 decoder 结构,此处并

　 　 　

图 3　 模型整体架构

Figure
 

3　 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

model
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未做出改进,其中源语言和目标语言的解码器之间

通过 XLM-decoder 参数共享。 decoder 输出结果为

重构的译文 X􀮨src , 将原文与重构译文之间的交叉

熵 [ 22] 作为总损失,逐渐缩小二者之间的误差,采用

Adam 优化器进行优化,源语言和目标语言各自进

行。 计算过程如下:

X􀮨src = decoder(d src ) ; (8)

L auto = - ∑ i
p( x i) log

 

q( x􀮨i) 。 (9)

式中: X􀮨src 表示从解码端生成的重构译文;L auto 表示

反向翻译损失;p( x i) 为源语言序列 X src 经归一化得

到的概率分布;q( x􀮨i) 为重构译文X􀮨src 经归一化得到

的概率分布。 L auto 的结果优化后再更新模型参数,
使得损失达到最小。

3　 实验与分析

3. 1　 数据集构成

本文采用国际翻译探讨会( workshopon
 

machine
 

translation,WMT) 中的 WMT
 

16 英语-德语( En-De)
数据集、WMT

 

14 英语-法语( En-Fr)数据集、WMT
 

16
英语-罗马尼亚语( En-Ro) 数据集作为训练数据集。
英语-德语实验分别使用 En-De

 

newsdev2016 和 En-
De

 

newstest2016 作为验证集和测试集;英语-法语实

验分 别 使 用 En-Fr
 

newsdev2014 和 En-Fr
 

newst-
est2014 作为验证集和测试集;英语-罗马尼亚语实

验分别使用 En-Ro
 

newsdev2016 和 En-3Ro
 

newst-
est2016 作为验证集和测试集。 实验中训练所用的

英语单语规模为 1. 79×106 条数据,其他 3 种语言单

语规模为 6. 5×105 条数据。
3. 2　 实验环境和参数设置

本文的实验所采用的编程语言为 Python3. 8,使
用 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX4090 显 卡, 显 存 大 小 为

24
 

GB,深度学习框架为 Pytorch
 

1. 8. 1,CUDA
 

11. 1。
实验中编码器结构的两个部分均包含 6 个编码层,
使用 Adam 优化器,β 系数分别选用 0. 90,0. 98,实

验训练过程中的相关参数如表 1 所示。
表 1　 实验训练参数

Table
 

1　 Experimental
 

training
 

parameter

参数 取值 参数 取值

批处理大小 32 隐藏层维度 1
 

024

训练轮数 300 Transformer 层数 6

学习率 0. 000
 

1 多头注意力头数 8

Dropout 0. 3 最大句长 64

3. 3　 评估指标

本文采用 BLEU [ 23] 作为评价模型性能的指标。
其计算公式如下:

BLEU = BP·exp(∑ N

n = 1
w n log

 

P n) × 100%。 (10)

BP =
1,m > r;
e1 - r / m ,m ≤ r。{ (11)

式中:P n 为 n-gram 精度; w n 为对应的权重系数;BP
为句长惩罚系数,是为了防止漏译导致 BLEU 值不

真实;r 为参考译文长度;m 为模型译文长度。 BLEU
是一种用于判断机器翻译模型生成的译文和参考译

文之间相似程度的评估指标。
3. 4　 实验结果分析

本文所提出的基于伪孪生网络的无监督神经机

器翻译方法( PSUMT) 在各语言的翻译任务上均取

得良好的效果,相较于基线 XLM 平均提升了 3. 5 百

分点。 不同方法的翻译效果如表 2 所示。
表 2　 不同方法的翻译效果

Table
 

2　 Translation
 

effects
 

of
 

different
 

methods

模型
BLEU / %

德-英 英-德 法-英 英-法 罗-英 英-罗
XLM [ 7] 34. 3 27. 0 33. 3 33. 4 31. 8 33. 3

MASS[ 15] 35. 2 28. 3 34. 9 37. 9 33. 1 35. 2
mBART[ 17] 34. 0 29. 8 32. 1 33. 5 30. 5 35. 0

CBD [ 24] 36. 3 30. 1 35. 5 38. 2 33. 8 36. 3
SUNMT[ 25] 34. 8 28. 1 35. 1 37. 8 33. 9 36. 2

QBT[ 26] 35. 5 28. 7 35. 2 37. 8 33. 2 35. 2
PSUMT 36. 5 30. 8 35. 8 38. 4 35. 4 37. 6

　 　 ( 1 ) MASS ( masked
 

sequence
 

to
 

sequence
 

pre-
training) [ 15] :是基于 Transformer 联合预训练编码器

和解码器的预训练模型,采用单语数据进行无监督

微调的机器翻译系统。
(2) mBART ( masked

 

sequence
 

to
 

sequence
 

pre-
training) [ 17] :是基于多语言的 Sequence

 

to
 

Sequence
去噪自动编码器的方法,在大规模单语语料库上预

训练,可以在任何语言对上微调而不需要针对特定

的任务做出语言上的修改。
( 3 ) CBD ( cross-model

 

back-translated
 

distil-
lation) [ 24] :是在标准无监督机器翻译中引入跨模型

反向翻译蒸馏的方法。 通过训练两个双向的无监督

机器翻译模型,将二者生成的单语数据进行多次反

向翻译用于合成平行语句,进而以有监督方式训练

模型,训练数据更为多样化。
( 4 ) SUNMT ( self-trainingunsupervised

 

machine
 

translation) [ 25] :是在基于回译的无监督机器翻译的

基础上,引入一种在线自训练的方法,弥补内容和风
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格差距,同时使用伪并行数据来模拟推理场景,缩小

了模型训练和推理之间的差异。
(5) QBT ( quick

 

back-translation) [ 26] :是一种快

速反向翻译方法。 将编码器视作生成模型,使用其

生成的序列结合原始反向翻译来对解码器进行训

练,提高了数据吞吐量和利用率,提升了翻译质量。
以英-德实验为例,记录上述不同机器翻译方法

的 BLEU 随训练轮次的变化情况,其中训练轮次为

10 ~ 50,如图 4 所示。

图 4　 BLEU 随训练轮次变化曲线

Figure
 

4　 BLEU
 

with
 

the
 

number
 

of
 

training
 

round

结合表 2 和图 4 可以看出,上述无监督机器翻

译算法相较于 XLM 均有一些提升,但本文提出的

PSUMT 方法在 6 个翻译任务上取得的效果明显

更好。
从整体上看,语言差异带来的影响不可避免,例

如英语-法语和英语-罗马尼亚语获得的 BLEU 比法

语-英语或者罗马尼亚语-英语高,而在英-德翻译任

务中却是相反的表现。
从不同模型的表现情况来看,基线模型 XLM 表

现最差,MASS 模型略优于 XLM,其在预训练过程中

引入固定长度的句子遮蔽片段,对于一些长难句或

复杂句,其捕获的语义信息有限,因此性能表现一

般。 在训练开销和训练复杂度方面,mBART 模型和

CBD 模型表现欠佳,这是因为 mBART 模型的训练

需要大量多种语言数据的支撑,CBD 模型所依赖的

两个双向模型在训练时往往会带来更多的噪声信

息。 相比较之下,SUNMT 方法所采用的在线自训练

方式不需要额外的计算来生成伪平行语料,节省了

一些资源,但其对翻译目标的质量要求很高。 QBT
方法的模型规模相对较小,在训练速度上有较大优

势,在小批次训练条件下效果最佳,但能够处理的任

务有限,需要与其他模型结合使用,从而使得机器翻

译系统的复杂度增加。 本文所提模型有效均衡了训

练开销和复杂程度,采用类似孪生网络的架构,在一

定程度提升了模型的训练速度,同时引入门机制保

证了翻译的质量,从而避免噪声带来的一些影响,因
此在实验中 PSUMT 模型的效果较好。
3. 5　 消融实验

为证明本文方法的有效性,从两个方面分别测

试机器翻译的效果。 一方面,仅用模型中 Transform-
er′的部分作为编码器,以验证噪声过滤门机制的效

果;另一方面,将编码器部分设置为两个完全一样的

Transformer 结构,以验证孪生网络结构的效果。 消

融实验如表 3 所示。
表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment

模型
BLEU / %

德-英 英-德 法-英 英-法 罗-英 英-罗
XLM 34. 3 27. 0 33. 3 33. 4 31. 8 33. 3

XLM+门机制 34. 6 28. 5 33. 9 36. 0 32. 9 36. 4
XLM+孪生网络 35. 0 29. 3 34. 6 37. 0 32. 5 36. 0

XLM+PSUMT 36. 5 30. 8 35. 8 38. 4 35. 4 37. 6

　 　 由表 3 可知,添加噪声过滤门机制和孪生网络

架构的方法相较于 XLM 均有不错的提升,孪生网络

架构在德-英、英-德、法-英和英-法翻译任务中的效

果比采用噪声过滤门机制的效果更好,但在罗-英和

英-罗翻译任务中,却比噪声过滤门机制低了 0. 4 百

分点,可见在英语和罗马尼亚语之间的无监督翻译

任务中,噪声所带来的影响要远高于法语和德语。
为进一步验证模型的泛化能力,本文模拟了实

际应用场景中噪声的干扰情况。 采用国际口语机器

翻译研讨会 ( international
 

conference
 

on
 

spoken
 

lan-
guage

 

translation, IWSLT) 中的 IWSLT14 德语-英语

( De-En)双语数据作为小样本数据集,对测试集中

的文本序列以给定概率进行加噪,得到带噪测试数

据集。 其中,噪声概率 P = {0,0. 05,0. 10,0. 20} ,
实验结果如表 4 所示。

表 4　 不同噪声概率条件下的测试集性能

Table
 

4　 Test
 

set
 

performance
 

with
 

different
 

noise
 

probability
 

conditions

模型
BLEU / %

P = 0 P = 0. 05 P = 0. 10 P = 0. 20
XLM 33. 1 29. 3 26. 5 21. 9

XLM+门机制 33. 7 31. 2 30. 1 28. 6
XLM

 

+孪生网络 34. 3 30. 7 28. 7 26. 2
XLM+PSUMT 35. 2 32. 3 30. 6 29. 5

　 　 从表 4 可以看出,干扰程度越高,模型性能下降

越明显。 在不同等级噪声干扰下,基线 XLM 表现最
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差并且性能下降最明显,其次为使用孪生网络架构

的模型。 XLM+门机制有着一定效果,下降速度相

对缓慢,PSUMT 效果最优,进一步验证了本文方法

在噪声条件下的优越性。

4　 结论

本文提出了一种基于伪孪生网络的无监督神经

机器翻译方法,该方法沿用了孪生网络的思想,将编

码器分为两个参数共享的网络,在结构设计上将其

中一个网络引入噪声过滤门机制,有效地将反向翻

译迭代过程中产生的噪音信息进行过滤,并提取更

为精确的特征信息,以便于解码器输出高质量的译

文。 在 WMT14 和 WMT16 数据集上的实验结果表

明,与其他方法相比,PSUMT 有效提升了机器翻译

的质量。
下一步,如何更有效地让编码器-解码器模型学

习上下文信息以及如何更有效地提高反向翻译迭代

效率将会是无监督机器翻译的重要一环。
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Abstract:
  

When
 

unsupervised
 

neural
 

machine
 

translation
 

was
 

trained
 

with
 

monolingual
 

data,
 

it
 

inevitably
 

brought
 

a
 

lot
 

of
 

noise
 

information.
 

The
 

errors
 

of
 

the
 

machine
 

translation
 

model
 

accumulated
 

continuously
 

during
 

the
 

training
 

iteration
 

process,
 

affecting
 

the
 

translation
 

effect.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

in
 

this
 

study
 

an
 

unsupervised
 

neural
 

ma-
chine

 

translation
 

method
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

pseudo-siamese
 

network
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

cross-lingual
 

pre-training
 

model
 

( XLM) .
 

The
 

model
 

encoder
 

was
 

divided
 

into
 

two
 

modules,
 

in
 

which
 

the
 

pseudo-Siamese
 

network
 

part
 

intro-
duced

 

a
 

noise
 

filtering
 

gate
 

mechanism
 

to
 

filter
 

the
 

noise
 

features
 

in
 

the
 

encoding
 

process,
 

so
 

that
 

the
 

model
 

could
 

better
 

learn
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

source
 

language
 

and
 

the
 

target
 

language.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

in
 

the
 

interactive
 

translation
 

task
 

between
 

English,
 

German,
 

French,
 

and
 

Romanian,
 

the
 

proposed
 

method
 

had
 

an
 

average
 

improvement
 

of
 

3. 5
 

percentage
 

points
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

system,
 

which
 

proved
 

its
 

superiority
 

in
 

translation
 

effect.
 

Ablation
 

experiments
 

were
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

each
 

component
 

of
 

the
 

model.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

performance
 

test
 

of
 

the
 

method
 

with
 

different
 

noise
 

conditions
 

was
 

simulated
 

in
 

the
 

German-English
 

translation
 

task,
 

and
 

it
 

also
 

showed
 

good
 

noise
 

resistance.
Keywords:

 

unsupervised
 

machine
 

translation;
 

pseudo-siamese
 

network;
 

monolingual
 

data;
 

noise
 

filtering
 

gate
 

mechanism;
 

cross-language
 

pretraining
 

model




