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基于单语优先级采样自训练神经机器翻译的研究
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摘 要：为了提高神经机器翻译（NMT）性能，改善不确定性过高的单语在自训练过程中对NMT模型的损害，

提出了一种基于优先级采样的自训练神经机器翻译模型。首先，通过引入语法依存分析构建语法依存树并计算

单语单词重要程度。然后，构建单语词典并基于单语单词的重要程度和不确定性定义优先级。最后，计算单语

优先级并基于优先级进行采样，进而合成平行数据集，作为学生NMT的训练输入。在大规模WMT英德部分数

据集上的实验结果表明，所提模型能有效提升NMT的翻译效果，并改善不确定性过高对模型的损害。
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Abstract: To enhance the performance of neural machine translation (NMT) and ameliorate the detrimental impact of 

high uncertainty in monolingual data during the self-training process, a self-training NMT model based on priority sam‐

pling was proposed. Initially, syntactic dependency trees were constructed and the importance of monolingual tokeniza‐

tion was assessed using grammar dependency analysis. Subsequently, a monolingual lexicon was built, and priority was 

defined based on the importance of monolingual tokenization and uncertainty. Finally, monolingual priorities were com‐

puted, and sampling was carried out based on these priorities, consequently generating a synthetic parallel dataset for 

training the student NMT model. Experimental results on a large-scale subset of the WMT English to German dataset 

demonstrate that the proposed model effectively enhances NMT translation performance and mitigates the impact of high 

uncertainty on the model.
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0　引言

利用大规模未标记数据已成为一种提高自然语

言处理（NLP, natural language processing）模型效

果的有效方法[1]。神经机器翻译（NMT, neural ma‐

chine translation）是通过深度学习神经网络模型实

现的机器翻译方法。平行数据是包含相同内容但使

用不同语言编写的文本集合，单语数据是指只包含

一种语言的文本数据。NMT作为NLP领域的一个

重要分支，需要大量平行数据来训练性能优秀的模

型，然而平行数据的匮乏限制了NMT性能的提升。
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相比平行数据，单语数据的数据量更庞大且容易获

得。目前已经有许多方法利用单语数据增强神经机

器翻译的性能，比如数据增强[2-4]、半监督训练[5]、

预训练[6-7]等。其中，数据增强[2，8]应用最广泛，因

为其使用简单且有效。通过数据增强提升模型效果

已经成为开发大规模NMT系统的事实标准[9-10]。

作为数据增强的最常用方法之一，自训练[11]

能够显著提高神经机器翻译的性能，其通过使用合

成的平行数据来增强模型的训练能力。具体而言，

自训练包括3个步骤：1) 从大规模单语数据中抽取

一个子集；2) 使用一个教师NMT模型将子集数据

翻译成目标语言，构建合成的平行数据；3) 将合成

的平行数据与真实的平行数据结合，用于训练一个

学生NMT模型。自训练有助于降低生成的目标句

子的复杂性[12-14]以及提高NMT在低资源语言上的

表现[15-16]，那些具有确定性翻译的单语数据不会对

自训练的教师NMT模型提供额外的收益[17]。在计

算机视觉领域，相关工作也揭示出，在无标签数据

中，带有确定性预测的简单模式不会提供额外的收

益[18]。最近的研究表明，在后2个步骤中，合成数

据的处理[8，19]和训练策略的优化[20-21]可以显著提

升自训练的性能。然而，在第一步中如何高效地从

大规模单语数据中抽取子集尚未得到充分研究。

Jiao等[22]提出了一种基于不确定性的自训练神

经机器翻译模型，通过真实的平行数据集构建单语

词典，计算单语的不确定性，并基于不确定性对单

语数据集进行采样，进而合成平行数据集。该方法

在一定程度上提高了大规模单语数据的利用率，并

提升了NMT模型的性能，但是对于不确定性过高

的单语句子，会合成相对较差的翻译结果，这些句

子不会提供额外的信息，甚至会阻碍NMT模型的

训练。

Duan等[23]在EDA（easy data augmentation）[19]

的基础上引入语法依存分析，提出了一种语法感知

的数据增强方法。该方法通过构建语法树，选择重

要程度较低的单词进行EDA数据增强，补充和提

升了EDA的效果，然而该方法仅利用现有平行数

据，无法利用大规模的单语数据集，限制了NMT

模型性能的进一步提高。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于优先

级采样的自训练神经机器翻译模型，通过不确定性

和语法依存分析定义单语优先级，并基于优先级对

大规模单语数据集进行采样。

本文主要的研究工作如下。

1) 在不确定性的基础上，通过引入语法依存分

析，定义了单语采样优先级。优先级的定义有效解

决了不确定性过高的单语在自训练过程中对NMT

模型的损害，同时提高了对大规模单语数据集的利

用率。

2) 提出了一种基于优先级的采样策略。通过优

先级的定义，进一步探究不同采样策略对NMT的

影响，以及基于优先级采样在不同模型上的泛化能

力，并设计了基于优先级采样的自训练神经机器翻

译模型框架。

3) 在大规模WMT（workshop on machine trans‐

lation）英德部分数据集上的实验结果表明，基于

优先级采样的方式显著提升了NMT模型的翻译效

果。NMT模型更多地受益于具有较高优先级的单

语句子，同时基于优先级的采样能改善不确定性过

高时单语对NMT模型的损害。

1　相关研究

设 S代表源语言，T代表目标语言，X代表源

语言集合，Y代表目标语言集合，X代表源语言句

子，Y代表目标语言句子，其中，X ∈ X，Y ∈ Y。
另设

B = {( X i,Y i ) }N
i = 1 (1)

代表真实的平行数据集，其中，N代表平行语句对

的数量。设

Mx = { X j }NX

j = 1 (2)

代表源语言单语数据集，其中，X j ∈ X，NX代表单

语数据集的大小。目标是获得一个翻译模型 f：

S → T，能将源语言S翻译成目标语言T。

1.1　不确定性

从源语言到目标语言的翻译可能产生多个不同

结果，这就是翻译过程中的不确定性。根据Zhou

等[13]的研究，平行数据的复杂程度可以通过累加

所有源语言的翻译不确定性来衡量。具体来说，对

于源语言X及其翻译候选项目标语言Y，可以计算

其条件熵为

H (T|S = X ) = -∑
Y ∈ Y

p (Y|X ) log ( p (Y|X ) ) ≈

∑
t = 1

TX

H ( y|x = xt ) (3)

其中，TX 代表源语言X的长度，x和 y分别表示源
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语言和目标语言中的一个单词。通常，较高的

H (T|S = X ) 表示源语言 X的复杂程度也较高，同

时X会有更多的翻译候选项Y。

式(3)估计了平行数据中源语言X与所有可能的

翻译候选项Y之间的翻译不确定性。然而，式(3)不

能直接应用于单语数据中的句子，因为单语数据缺

乏对应的翻译候选项。解决这个问题的一种潜在方

法是利用一个预先训练好的模型生成多个翻译候选

项，这种方法可能会因为生成多样性问题[24-25]而造

成偏差估计。更重要的是，对于大规模的单语数据

集，生成多个翻译候选项是非常耗时的。

为了解决这个问题，Jiao等[22]提出了一种基于

双语词典衡量单语句子的不确定性方案。具体来

说，通过真实的平行数据估计每个源语言单词条件

下的目标单词的分布概率，然后使用这个分布来衡

量单语句子的翻译不确定性。对于给定的源语言单

语句子X j ∈ MX，其不确定性U可以表示为

U ( X j|Vb ) =
1
TX

∑
t = 1

TX

H ( y|Vb, x = xt ) (4)

在式(4)中，单词级的熵 H ( y|Vb，x = xt )是利

用双语词典Vb 捕捉了每个源单词的翻译方式。双

语词典Vb记录了每个源单词的所有可能目标单词，

以及对应的翻译概率。因此可以通过在真实的平行

数据B上使用外部对齐工具包来构建词对齐，进而

获取Vb。例如，对于给定的源语言单词 x，有 3个

目标语言单词翻译 y1、y2和 y3以及到目标单词的翻

译概率p ( y1|x )、p ( y2|x )和p ( y3|x )，单词级的熵为

H ( y|Vb,xi ) = -∑
yj ∈ Vb

p ( yj|xi )log ( p ( yj|xi ) ) (5)

1.2　语法依存分析

作为自然语言处理的基本任务，语法依存分析

旨在预测句子中单词之间的语言依存关系的存在和

类型[26-27]。根据在分析树中的搜索策略，依存句法

分析器可以大致分为基于图的和基于转移的[28]。

随着神经网络在依存分析中应用的发展，语法依存

取得了更好的分析性能[26， 29]。Zhang 等[30]提出了

一种神经概率依存分析模型，探索了最大似然训练

标准下最高三阶基于图的分析。Li等[31]提出了一

个完全基于字符级别的神经依存分析器，并附带了

一个针对中文的字符级依存树库。研究表明，依存

分析比非神经分析更有效。Wu等[32]提出了一个用

于从原始文本进行多语言通用依存分析的系统。

图 1 展示了“The brown fox jumped over the 

lazy dog.”的语法依存分析实例。其中，DT、JJ、
NN、VBD、 IN 等表示词性， det、 amod、 nsubj、
punct等表示连接关系。这个实例只有一个根节点，

而且句子中的每个词都有且只有一个父节点。每个

单词和它的父节点之间的标签反映了它们之间的

关系。

依存分析树可被视为NMT的一个预训练信息，

已经被整合到NMT中以实现更好的翻译。Eriguchi

等[33]提出了一种树序列模型，其使用基于树的编

码器将句子的短语结构编码为向量。Aharoni等[34]

设计了一个序列到树的模型，它将源语言句子翻译

成线性化的从属树。具体而言，对于已经存在的双

语平行数据，通过语法依存分析筛选出句子中特定

的单词，然后进行删除、替换等操作，达到数据增

强的目的。该方法使用的前提是存在双语平行数

据，因而无法将其应用到单语数据。

2　MPS自训练模型

2.1　模型概览

当源语言单语不确定性过高时，自训练过程中

教师NMT会合成错误的目标语言，在这些句子上

进行训练会迫使模型过度拟合这些不正确的合成数

据，从而导致确认偏见问题[35]。这些结果与先前

的研究结果[18, 36]一致，即在某些示例上的学习带

来的收益很小，且在极度不确定的示例上进行训练

甚至会损害模型。

本文提出了基于 MPS （monolingual priority 

sampling）的自训练神经机器翻译模型。将语法依

存分析引入不确定性，定义单语源语言的优先级，

并基于优先级采样进行自训练。具体而言，基于语

法依存分析得到源语言单词的重要程度，对单语不

确定性进行修正，进而改善不确定性过高对NMT

模型的损害，提高NMT翻译效果。

2.2　优先级

对于给定长度为 n 的源语言句子 X， X =

根节点

DT JJ NN VBD IN DT JJ NN .

.doglazytheoverjumpedfoxbrownThe

det

amod nsubj amod

det
case

obl:over

punct

图1　语法依存分析实例
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x1，x2，x3，…，xn， 其 中 xi 代 表 第 i 个 单 词 ，

i ∈ [1，n]，定义xi的重要程度qi为

qi =
1

2di - 1
(6)

其中，di表示 xi在语法树中的深度，语法树可以通

过语法依存分析构建。例如，对于图1所示的语法

依存分析，可以构建如图2所示的语法树。

接下来，对Q = { qi }进行 softmax归一化处理，

得到源语言句子X的重要程度概率分布P ( X )

P ( X ) = softmax (Q ( X ) ) =

{ p1,p2,…,pn } (7)

例如，对于图1所示句子，其语句重要程度如

表 1所示。从表 1可以看到，当某个单词在语法树

中的深度越深，其重要程度pi越低。

定义单词xi的优先级Pr ( xi )为

Pr ( xi ) =
H ( y|Vb,x = xi )

pi

(8)

单语句子X的优先级Pr为

Pr =
1
n ∑

i = 1

n

Pr ( xi ) =

1
n ∑

i = 1

n H ( y|Vb, x = xi )
pi

(9)

其中，H ( y|Vb，x = xi )为 1.1节中源语言单词的不

确定性；pi为归一化后单词的重要程度，即当单语

源语言某个单词 x不确定性越高且在整句话中的重

要程度越低时，其优先级Pr ( x )越高，复杂程度越

高，生成的合成数据对NMT模型提供的帮助越大，

且对模型造成损害的可能性越小。

2.3　MPS总体框架

根据上述分析，构建MPS自训练模型整体架

构，即选取优先级较高的单语句子作为教师NMT

的输入来合成平行数据集，因为这样的句子复杂程

度较高，富含更多信息并且对NMT模型的损害较

小。MPS自训练模型整体架构如图 3所示，其中，

Sm 表示源语言单语数据集，Sm '表示采样得到的源

语言单语数据集，S '和T '表示合成的平行数据集。

表1　 语句重要程度

单词

the

brown

fox

jumped

over

the

lazy

dog

.

di

3

3

2

1

3

3

3

2

2

qi

0.25

0.25

0.50

1.00

0.25

0.25

0.25

0.50

0.50

pi

0.091

0.091

0.117

0.193

0.091

0.091

0.091

0.117

0.117

真实的平行数据集

1.1) 训练
2.1) 

构建字典

1.2) 训练

2.2) 采样

对齐模型

教师NMT模型

学生NMT模型
3) 合成 4) 训练

S

S′

T

T ′

双语字典

翻译

合成的平行数据集

基于优先级采样

单语

Sm

Sm
′

y1

y2

x

p(y1|x)

p(y2|x)

图3　MPS自训练模型整体架构

深度 根节点

1

2

3 the thebrown over lazy

fox dog

jumped

.

图2　语法树
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具体来说主要分为四步：1) 在真实的平行数据集上

同时训练一个教师 NMT 模型和一个对齐模型；

2) 从对齐模型中提取双语词典，以及对应的概率分

布，并根据优先级按照一定策略进行单语句子的采

样；3) 使用教师NMT模型翻译采样得到的单语句

子，构建合成的平行数据集；4) 在合成的平行数据

集和真实的平行数据集的组合上训练一个学生

NMT模型。

3　实验

3.1　实验数据

本文使用了公开的 IWSLT（international work‐

shop on spoken language translation）英德部分数据

集作为平行数据集，截取部分WMT19 News crawl

作为英语单语数据集，其中单语数据集规模大小为

平行数据集的 30倍以上，该单语数据集相对于平

行数据集可以被看作大规模数据集。数据集信息如

表2所示。

训练前首先对数据集进行标点符号规范化处

理，清理少数长句、空句以及明显不对齐的句子。

此外，数据集都经过BPE（byte pair encoding）[37]

处理，实验结果采用由 SacreBLEU[38]计算得到的

BLEU（bilingual evaluation understudy）[39]值作为

评估指标，所有代码均基于 PyTorch 实现，采用

fairseq框架。所有实验使用一块RTX3080显卡，半

精度浮点运算（FP16）。

3.2　实验设置

本文模型流程主要分为 4 个部分，具体描述

如下。

1) 训练教师NMT模型和对齐模型。首先在清

理好的 IWLST英德数据集上训练一个教师NMT模

型，本文采用了目前最主流的基于注意力机制的

Transformer模型，设置编码器解码器层数为6，前

馈层维度为 2 048，隐藏层维度为 512，注意力为

8头。使用 fast-align工具训练对齐模型，并建立源

语言和目标语言之间单词级别的对齐，这些对齐用

于在真实平行数据集中构建双语词典Vb。

2) 计算优先级并采样。首先使用 CoreNLP 工

具对单语数据集进行语法依存分析，然后构建语法

树并计算得到单语每个句子中每个单词的重要程度

概率分布，根据 2.2节可以计算单语数据集中句子

的优先级并进行排序，最后对排名较高的R%的单

语句子进行采样。

3) 合成平行数据集。将采样得到的源语言单语

数据集输入训练好的教师NMT模型中，再将产生

的目标语言翻译结果与采样得到的源语言构成合成

的平行数据集，最后与真实平行数据集进行合并，

得到增强后的平行数据集。

4) 训练学生NMT。在增强后的平行数据集上

进行训练，本文分别采用了 Transformer、LSTM

（long short-term memory）作为学生NMT模型，分

别进行验证。其中，LSTM模型采用带注意力机制

的LSTM，编码器与解码器隐藏层维度均为512。

3.3　对比及分析

为了验证优先级的有效性，首先分别依据优先

级高低和不确定性高低对单语数据集进行排序，然

后分别切分成 5份，作为教师NMT的输入，进而

合成 10 份增强后的平行数据集，依次作为学生

NMT的输入，其中学生NMT采用基于注意力机制

的LSTM模型。2种方法在不同数据集上的表现如

图4所示。

从图4可以看到，随着优先级的提升，模型的

翻译效果也在提升，即优先级与模型翻译效果呈线

性相关，而在不确定性过高的情况下，模型受到过

多错误翻译的损害，BLEU 值出现了下降，这与

Jiao等[22]方法BLEU

本文方法BLEU

优先级

B
L
E
U

优
先
级

28

27

26

100

50

0
数据集1 数据集2 数据集3 数据集4 数据集5

图4　2种方法在不同数据集上的表现

表2　 数据集信息

数据集类型

测试集

训练集

验证集

单语

大小/MB

0.69

18.13

0.69

696.83

语句数量

6 750

160 250

7 284

4 545 482
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Jiao等[22]方法结果一致。同时在不确定性和优先级

都比较低的情况下（数据集 2、3），本文方法较

Jiao等[22]方法BLEU值较低，但当不确定性和优先

级均较高的情况下（数据集4、5），本文方法效果

更好。上述结果说明通过引入语法依存分析判别词

的重要程度，本文方法能有效解决不确定性过高对

模型的损害，同时在一定情况下提升模型的翻译

效果。

为了验证不同采样策略、不同采样率对模型翻

译效果的影响，采样策略分别设置为随机采样、优

先级采样，采样率 R 分别为 60、70、80、90 和

100，实验结果如图5所示。

从图 5 可以看到，当采样率从 60 增加到 90，

优先级采样的BLEU值逐步提升，R为90时优先级

采样的模型效果最好，但 R 为 100 时该模型的

BLEU值出现了一定程度的下降。上述结果说明过

低的采样率会因为数据量不足对NMT模型的训练

造成损失，而过高的采样率则会采集到单语数据集

中一些优先级很低的句子，这些句子不会对NMT

模型提供额外的信息，甚至会对模型的训练造成损

害，影响翻译效果。随机采样的BLEU值随着采样

率的提升呈线性增长，且在相同采样率条件下，随

机采样的 BLEU 值明显低于优先级采样的 BLEU

值，证明高优先级的句子复杂程度也更高，蕴含的

信息更多，对模型的训练帮助更大，根据优先级采

样对神经机器翻译模型的自训练帮助更大。

为了验证 MPS 在不同 NMT 模型上的泛化能

力，分别采用Transformer、带注意力的LSTM作为

学生 NMT 模型进行实验，采样率 R 设置为 90。

2种模型分别采用Duan等[23]的语法感知数据增强、

Jiao 等[22]的基于不确定性采样以及本文方法 MPS

自训练模型，最终结果如表 3所示。其中，Real‐

Text表示原始的真实平行数据集，Dropout[40]表示

采取丢弃策略的EDA数据增强，Synthetic（P）和

Synthetic（U）分别表示通过优先级采样和不确定

性采样得到合成平行数据集再与真实平行数据集合

并后的增强数据。

从表 3可以看到，在英德翻译任务上，Trans‐

former较基于注意力的LSTM提升了 1.58的BLEU

值，采用 Duan 等[23] 方法训练的 Transformer 和

LSTM分别较基线提升了 2.43和 2.45的BLEU值，

采用 Jiao 等[22]方法训练的 Transformer 和 LSTM 分

别较基线提升了 4.97 和 4.91 的 BLEU 值，而采用

MPS分别较基线提升了5.19和4.92的BLEU值。本

文方法在Transformer上表现更佳，对模型的提升

更大，而在LSTM上带来的提升与 Jiao等[22]方法几

乎没有差别，这可能是因为LSTM结构导致其更不

容易观察到词向量之间的关系。

在 2种模型上，Jiao等[22]方法以及本文方法的

BLEU 值均明显高于 Duan 等[23]方法，这是因为

Duan等[23]方法仅对已经存在的双语平行数据进行

扰动，无法利用单语数据。通过有效利用大规模单

语数据，其蕴含的信息对模型的训练能提供巨大的

帮助。采用本文方法后，2种模型BLEU值较基线

随机采样
优先级采样

B
L
E
U

28.1

28.0

27.9

27.8

27.7

27.6
60 70 80 90 100

采样率

图5　不同采样策略、不同采样率对模型翻译效果的影响

表3　 不同模型结果

模型

Transformer（基线）

Duan[23]等方法

训练的Transformer

Jiao[22]等方法

训练的Transformer

MPS（本文方法）

训练的Transformer

LSTM（基线）

Duan[23]等方法

训练的LSTM

Jiao[22]等方法

训练的LSTM

MPS（本文方法）

训练的LSTM

数据集

RealText

RealText + Dropout

RealText + Synthetic(U)

RealText + Synthetic(P)

RealText

RealText + Dropout

RealText + Synthetic(U)

RealText + Synthetic(P)

BLEU

24.75

27.18

29.72

29.94

23.17

25.62

28.08

28.09
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均得到了显著提升，证明本文方法在不同NMT模

型上均有效果，具有一定程度上的泛化能力。根据

上述结果，本文提出的基于优先级采样的自训练神

经机器翻译方法对现有模型可以起到一定的改善作

用，具有一定的实用价值。

4　结束语

本文提出了 MPS 自训练神经机器翻译模型，

通过引入语法依存分析、定义优先级，改善了不确

定性过高的单语在自训练过程中对NMT模型的损

害。通过对比实验证明了本文方法的有效性，并进

一步分析了不同采样率、不同采样策略对模型的影

响以及不同模型应用本文方法带来的改善。实验表

明，在 IWLST英德数据集上，本文方法能进一步

提升 Transformer 和 LSTM 模型的翻译效果，且具

有一定的泛化能力。在未来工作中，将进一步优化

优先级的定义以及度量，改善低优先级下模型效果

较差的问题，并深入探究MPS在不同模型上的表

现差异。
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