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基于多任务学习的词汇约束神经机器翻译方法

叶 娜*,夏宇轩,张桂平,杨 晨,王雪妮
(沈阳航空航天大学计算机学院,辽宁 沈阳110136)

摘要:[目的]神经机器翻译(NMT)是指利用神经网络模型将源语言翻译为正确的目标语言,而词汇约束翻译(LCT)
要求模型在生成的译文中包含预先指定的目标语言片段.由于NMT模型采用端到端的训练方式,在学习过程中更侧

重于序列的整体优化而非个别词汇的强制匹配,这导致现有的LCT方法难以在译文质量与约束准确性间实现平衡.
[方法]为了解决这一问题,本文提出一种基于多任务学习的LCT方法,利用不同子任务的归纳偏置,引导模型在训练

过程中获得词汇约束场景下的翻译能力.该方法将LCT作为主任务,将常规机器翻译(MT)、目标端单语文本生成

(TMTG)和源端词元类型标注(STTL)作为辅助任务进行多任务学习.[结果]实验结果表明,本文提出的LCT方法与

当前最先进的基线方法相比,BLEU分数提升2.28个百分点,BLEURT分数提升0.62个百分点,窗口重叠分数提升

1.50.[结论]本文提出的基于多任务学习的词汇约束NMT方法,通过任务间的信息交换与协同作用,可以促进跨任务

的知识迁移,在准确生成约束词的同时,保持较高的译文质量和流畅性.
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(SchoolofComputer,ShenyangAerospaceUniversity,Shenyang110136,China)

Abstract:[Objective]Neuralmachinetranslation(NMT)referstousingneuralnetworkmodelstotranslatesourcelanguageinto
accuratetargetlanguage,whereaslexicallyconstrainedtranslation(LCT)requiresthegeneratedtranslationtoincludepre-specified
segmentsinthetargetlanguage.Theend-to-endtrainingapproachemployedbyNMTmodelsprioritizesoverallsequenceoptimization
overtheforcedalignmentofspecificlexicalitems,hencemakingitchallengingforexistingLCTmethodstostrikeabalancebetween
translationqualityandconstraintaccuracy.[Method]Toaddressthisissue,weproposeamulti-tasklearning-basedLCTmethodthat
leveragesinductivebiasesfrommultipletaskstoguidethemodelindevelopingtranslationcapabilitiesforlexicalconstraintscenarios.
ThismethoddesignatesLCTastheprimarytaskandincorporatesauxiliarytaskssuchasNMT,target-sidemonolingualtext
generation(TMTG),andsource-sidetokentypelabeling(STTL)forthemulti-tasklearning.[Results]Experimentalresults
demonstratethattheproposedmethodachievesimprovementsoverthecurrentstate-of-the-artbaselinemethods,withaBLEUscore
increaseof2.28,aBLEURTscoreimprovementof0.62,andaWindow-Overlapscoreincreaseof1.50.[Conclusion]Byleveraging
informationexchangeandcollaborativeinteractionsamongtasks,theproposedmulti-tasklearning-basedlexicalconstrainedneural
machinetranslationmethodenhancescross-taskknowledgetransfer,thusensuringtheaccurategenerationofconstrainedtermswhile
maintaininghightranslationqualityandfluency.
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  神经机器翻译(neuralmachinetranslation,NMT)
是指利用神经网络模型将源语言翻译为正确的目标语

言,而词汇约束翻译(lexicallyconstrainedtranslation,
LCT)要求翻译模型在输出中包含预先指定的单词和

短语,这在实际应用中具有重要意义[1].例如,在领域

适应机器翻译(MT)中,需要对术语进行约束[2-4],在
交互式MT中,需要对用户指定的片段进行约束[5-6].
开发适用于NMT模型的LCT方法,可以使其更好地

适应真实场景的翻译任务.
与具有显式对齐和可控规则的统计MT(statistical

MT,SMT)[7]模型不同,NMT模型由于其端到端的

训练方式和隐式表达[8-9],在生成过程中直接对翻译

模型施加约束变得更为困难.
为了解决这一问题,一些研究者选择修改解码算

法,在解码过程中强制选择目标片段,对模型施加硬约

束[1,10-12].尽管硬约束方法可以确保输出中包含目标约

束,但存在解码速度慢以及译文质量不佳的问题[6,13-14].
另一些研究者选择对模型施加软约束(soft

constraints),通过构建合成数据或修改模型架构,使
模型在训练过程中获得词汇约束场景下的翻译能

力[2,15-19].使用软约束虽然可以加快解码速度,但在某

些情况下生成译文的约束准确性较低,这表明使用单

一的软约束方法并不是LCT的最佳选择[13].
最近的研究通过修改模型的输入输出形式,将

LCT任务转变为基于模板的填充任务[6,20].这类方法

虽然可以降低模型的学习难度,但在某些情况下会损

伤译文的流畅性与自然度.
现有方法难以在译文质量和约束准确性间实现

平衡,为了解决这一问题,本文提出一种基于多任务

学习的LCT方法.多任务学习通过联合训练多个相

关任务,模型可以在训练过程中同时优化多个目标,
实现任务间的知识迁移.通过融合不同任务的知识,
模型在生成译文的过程中可以避免生硬地插入约束

片段,实现译文质量与约束准确性间的平衡.
因此,本文在训练LCT任务的同时,训练NMT

任务以提升翻译质量,训练目标端单语文本生成

(target-sidemonolingualtextgeneration,TMTG)任
务以提升约束准确性和译文流畅性,训练源端词元类

型标注(source-sidetokentypelabeling,STTL)任务

以增强模型对于双语约束对的理解.训练阶段,使用

以Transformer模型[9]为基础的多任务学习模型联合

训练所有子任务,通过参数共享机制,模型在训练过

程中能够建立双语句子间的语义联系、双语约束间的

准确对齐,以及双语句对与双语约束对间的交叉关

系.这种知识融合策略不仅增强翻译模型对双语文本

的理解,还强化了其利用给定双语约束片段进行精准

翻译的能力.
本文的主要贡献如下:
1)将多任务学习策略应用于LCT任务,提出一

种基于多任务学习的LCT方法,通过参数共享机制

实现主任务与辅助任务的知识融合,在提升模型约束

准确性的同时,保持较高的译文质量和流畅性.
2)联合训练LCT任务、常规MT任务、TMTG与

STTL任务,引导模型建立双语句对与双语约束对间的

关系,增强了模型对源语言与约束片段的利用能力.

1 相关研究

1.1 词汇约束NMT
由于NMT模型具有端到端的训练特性与隐层表

示的不可解释性[8-9],直接对其施加约束相对困难.为
了解决这一问题,现阶段研究主要集中在下述3种

策略.
一些研究者选择对模型施加硬约束,通过修改模

型的解码算法[11],在推理过程中强制选择目标约束,
实现LCT.Hokamp等[10]提出网格束搜索,通过在解

码过程中将约束片段纳入搜索网格,模型能够生成包

含指定约束的译文.然而,GBS的计算复杂度与受约

束片段的数量成线性关系.为了降低计算开销,Post
等[1]提 出 动 态 束 分 配(dynamicbeamallocation,
DBA),通过将固定大小的束分配给满足相同数量约

束的候选词,在解码过程中实现束宽度的动态调整,
加速解码过程.为了进一步加快解码速度,Hu等[12]提

出矢量化DBA(vectorizeddynamicbeamallocation,
VDBA),通过矢量化操作可以提高解码效率,但与原

始的束搜索相比,仍然非常缓慢[6].
另一些研究选择对模型施加软约束,通过构建合

成数据或修改模型架构,引导模型在训练过程中获得

词汇约束场景下的翻译能力.Song等[15]使用目标约

束片段直接替换对应的源语言片段,并使用指针网络

增强模型对目标约束片段的复制能力.Dinu等[16]将

目标约束片段作为源语言句子的内联注释,通过插入

目标约束片段的方法构建合成数据,增强了约束片段

与对应源语言片段的联系.Chen等[21]使用分隔符将
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多个约束片段附加到整个源语言句子之后,构建一个

包含约束的训练数据集.Jon等[22]也使用类似的方

法,通过减少一致性错误改善术语翻译的效果.Song
等[23]提出利用词对齐施加约束,通过引入额外的对齐

模块,增强了双语约束片段间的联系.Chen等[13]利用

输入端与输出端的注意力权重推断对齐信息,通过引

入显式对齐模块,实现LCT.Wang等[17]通过矢量化

约束片段,将目标约束与对应的源语言片段添加到注

意力模块以集成约束.Zhang等[18]结合占位符与代码

切换,在训练时使用约束标签简化预测序列,在推理

过程中将标签替换为目标约束片段,提升LCT的鲁

棒性.Hauhio等[19]将硬约束与软约束结合,使用基于

非确定性有限状态转换机的约束识别算法强制使用

目标约束片段,并利用回译替换技术调整源语言句子

以引导模型生成更准确的翻译.软约束方法相较于硬

约束方法虽然能够加快解码速度,但在某些情况下生

成目标约束的成功率较低[13].
最近的研究选择改变翻译模型的输入输出结构,

通过修改任务形式,实现基于模板的LCT.Xiao等[6]

受到文本填充任务的启发[24],通过构建译文模板将

LCT任务转变为双语文本填充任务,但文本填充的局

限性在于约束片段必须依据译文顺序提供.Wang
等[20]将约束片段与未约束片段抽象为非终结符模板,
将LCT任务转变为模板生成任务,以此降低模型的

学习难度.构建模板的方法虽然解决了双语文本填充

必须依据译文顺序提供约束片段的局限性,但在某些

情况下会损伤译文的流畅性.
为了在译文质量与约束准确性间实现平衡,模型

应在学习词汇约束能力的同时,增强翻译能力与上下

文感知能力.使用多任务学习方法,模型可以同时学

习多个相关任务,利用不同任务间的知识迁移,同时

增强词汇约束能力、翻译能力与上下文感知能力.

1.2 多任务学习

多任务学习是机器学习中的一种学习范式,其目

的是利用多个相关任务中包含的有用信息来提高每

个任务的泛化能力[25].作为一种迁移学习方法,多任

务学习已成为NMT领域一种常见的方法.
早期多任务学习的主要动机是缓解数据稀疏问

题,Johnson等[26]通过在多语言翻译模型中使用联合

词表及共享参数,保证每种语言的充分表示并增强低

资源语言的翻译性能.Imankulova等[27]将多任务学

习与数据增强技术结合,在极低资源的日-俄翻译任务

上产生明显提升.
最近的研究表明,多任务学习模型在某些情况下

可以比单任务模型取得更好的性能[28].一个应用多任

务学习的思路是将NMT任务设置为主任务,同时添

加若干相关的辅助任务,所有任务都可以受益于共享

知识[29],通过多任务学习方法,可以增强NMT模型

对于语言知识的捕获能力[30].例如,Dong等[31]使用

单编码器-多解码器结构的多语言NMT模型增强编

码器的表示能力,提升了模型整体的翻译性能.
虽然多任务学习方法在常规的MT任务中已有应

用,但在LCT任务中尚未得到实践.受到上述工作的启

发,为了提升模型在词汇约束场景下的译文流畅性与约

束准确性,本文提出基于多任务学习的LCT方法,通过

多任务学习的参数共享机制可以帮助模型理解任务间

的共性,取得译文质量与约束准确性间的平衡.

2 方 法

2.1 任务定义

LCT任务要求模型根据源语言句子与一组双语

约束对生成包含指定约束片段的正确译文.任务示例

如图1所示.

图1 LCT任务示例

Fig.1 AnexampleofLCTtask

形式上,给定包含M 个词元(token)的源语言句

子x=[x1,x2,…,xM]、包含N 个词元的目标语言句

子y= [y1,y2,…,yN]与包含 K 个约束对的集合

C={(s1,T1),(s2,T2),…,(sK,TK)},其中每个约束

对(sk,Tk)的源语言片段sk 是x中的连续词元,目标

语言片段Tk是y中与sk对应的连续词元,任务目标是

训练翻译模型预测条件概率P(y|x,C;θ).条件概率

的计算如式(1)所示.
y=argmaxyP(y|x,C;θ),

P(y|x,C;θ)=∏
N

n=1
P(yn|x,y<n,C;θ).

(1)
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其中:θ是需要优化的参数集,y<n 是第n步之前解码

的部分译文,yn 是第n步解码的文本.

图2 多任务模型架构

Fig.2 Multi-taskmodelarchitecture

2.2 多任务学习模型

LCT不仅需要模型具有较高的翻译能力,还需要

模型理解双语约束片段间的关联性.为了实现这一目

标,本文提出一种基于多任务学习的LCT方法.具体

的模型架构如图2所示.
该模型由3个任务子网、常规 MT子网、一个共

享子网以及两组Transformer编码器和解码器组成,
所有子网均由3层堆叠的全连接层构成.编码器间使

用硬参数共享策略,以促进跨任务的知识迁移,同时

通过任务子网维护任务间的独立性,确保特异化的学

习能力.解码器则使用独立的参数配置,以适应不同

任务类型的解码需求.
此外,每个任务均通过共享子网利用部分通用参

数,以增强模型的泛化能力.训练时,源文本与标签序

列同时输入编码器中,由编码器层提取源文本的上下

文信息和标签序列的语义信息.随后,解码器将结合

编码器输出与历史解码信息生成目标序列.
多任务学习模型利用不同任务特有的学习信号

作为引导,形成有益的归纳偏置,实现高效的知识迁

移,提升模型的泛化能力.通过联合训练LCT任务、

常规MT任务、TMTG任务与STTL任务,可以进行

跨任务的知识共享.4种任务的具体细节与数据集构

建方法将在2.3节中详细描述.
生成任务(LCT、NMT、TMTG)间的相关性与共

享表示不仅增强了模型对LCT和常规MT间共性的

理解,也提升了模型对目标约束片段的利用能力.生
成任务的框架如图3所示.

生成任务的训练遵循下述过程.首先将文本序列

及其对应的标签序列同时输入嵌入层,然后合并两者

的嵌入向量后传入相应的任务子网.经过文本编码器

编码处理后,由共享子网提取部分特征,最后使用文

本解码器输出预测结果.生成任务隐藏状态的计算如

式(2)所示.
yn =TextDec(y<n,Hshared),
Hshared=SharedSubnet(Etext),
Enctext=TextEnc(Htask),
Htask=TaskSubnet(Vx+Vt),
Vx =Embed(x),Vt =Embed(t).

(2)

其中:x是输入序列,Vx 是输入序列的嵌入,t是标签

序列,Vt 是标签序列的嵌入,Htask是任务子网的隐藏

状态,Enctext是文本编码器的隐藏状态,Hshared是共享

子网的隐藏状态.
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图3 生成任务框架

Fig.3 Generationtaskframework

STTL任务则帮助模型理解双语约束对与源语言

句子间的关联性.STTL任务的框架如图4所示.

图4 STTL任务框架

Fig.4 Source-sidetokentypelabelingtaskframework

STTL任务的训练遵循下述过程.将文本序列输

入嵌入层,在得到词嵌入向量后,直接传入标签编码

器中处理.由共享子网提取部分特征后,使用标签解

码器输出最终的预测结果,最后使用文本解码器输出

预测结果.STTL任务隐藏状态的计算如式(3)所示.
tk =TagDec(t<k,Hshared),
Hshared=SharedSubnet(Etag),
Etag=TagE(Vx),
Vx =Embed(x).

(3)

其中:Etag是标签编码器的隐藏状态,t<k 是第k步之

前解码的部分标签序列,tk 是第k步解码的标签.
通过联合训练,多任务学习模型能够捕获上述4

类任务的共性表示,学习相关任务间有益于词汇约束

场景的知识,提升译文质量.第4节将详细分析多任

务学习对实验结果的影响.

2.3 任务细节

本文联合训练4种任务,每种任务的细节如下.4
种任务的输入和输出示例将在2.4节中详细描述.
1)LCT任务:多任务学习的主任务,模型需要根

据给定的源语言文本以及双语约束片段,输出包含指

定目标语言片段的正确译文.为了让模型同时具有约

束准确性和译文流畅性,本文使用合成数据与额外嵌

入在训练过程中引导模型获得词汇约束场景下的翻

译能力.具体地,合成数据由插入内联注释和约束标

签的双语句对构建,额外嵌入的序列是与模型输入长

度相同的一串符号序列,用于标识输入序列中的词元

类型,强化双语约束片段间的关联性.
给定源语言句子x= [x1,x2,…,xM]、目标语言

句子y=[y1,y2,…,yM]以及约束对集合C={(s1,
T1),(s2,T2),…,(sK,TK)}.对于x中的任意片段

sQ ={xi,xi+1,…,xj},1≤i≤j≤M,如果sQ 在约束

对集合C中存在相同的源语言约束片段sk,则将其转

换为带有约束标签的内联注释形式sQ'=<c>sQTk

</c>,LCT任务的输入xLC=[s1',s2',…,sQ'].sQ'
的定义如式(4)所示.

sQ'=
<c>sQTk</c>, (sQ,Tk)∈C,
sQ, 其他. (4)

其中,<c>与</c>为约束标签,用于标记双语约束

对在双语句对中的边界.
对于y中的任意片段TQ =[yi,yi+1,…,yj],1≤

i≤j≤N,如果TQ 在约束对集合C 中存在相同的目

标语言约束片段Tk,则将其转换为带有约束标签的

形式TQ'=<c>TQ</c>,LCT任务的输出yLC=
[T1',T2',…,TQ'].TQ'的定义如式(5)所示.

TQ'=
<c>TQ</c>, (sk,TQ)∈C,
TQ, 其他. (5)

内联注释与约束标签不仅为源语言句子添加额

外的上下文信息,还使目标约束以相同的形式出现在

双语句对中,这可以增强模型复制相同片段的能力.
给定表示双语句子词元类型的符号集合CTAG =

{</SRC>,</TGT>,</AS>,</AT>}.其

中,</SRC>和</TGT>分别指示不属于约束对的
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源语言与目标语言词元,</AS>和</AT>分别指

示属于约束对的源语言与目标语言词元.作为源语言

句子额外嵌入的标签序列tLC = [tLC1 ,tLC2 ,…,tLCM ],
tLCm ∈CTAG 中的符号与源语言句子中的词元逐一匹

配,用于提示模型目标约束片段与源语言句子的哪些

部分存在更显著的相关性.
使用上述策略构建的双语句对与标签序列,可以

帮助模型建模s和T间的对应关系.给定训练集DLC=
{xLC,yLC,tLC},LCT任务的训练目标是最小化式(6)
的损失函数.

L(DLC,θshared,θLC)=-ΣDLClogP(yLC|yLC,tLC;
 θshared,θLC), (6)

其中:θshared是多任务学习模型的共享参数集,θLC是

LCT任务的独立参数集.
2)NMT任务:将源语言句子与标签序列同时输

入模型,训练模型输出目标语言句子,用于增强模型

的翻译能力.形式上,给定源语言句子xMT = [xMT
1 ,

xMT
2 ,…,xMT

M ]、目标语言句子yMT = [yMT
1 ,yMT

2 ,…,

yMT
N ]以及标签序列tMT=[tMT1 ,tMT2 ,…,tMTM ],NMT任

务的训练集DMT ={xMT,yMT,tMT},训练目标是最小

化式(7)的损失函数.
L(DMT,θshared,θMT)=-ΣDMTlogP(yMT|xMT,
 tMT;θshared,θMT), (7)

其中θMT 是NMT任务的独立参数集.联合训练NMT
与LCT任务,模型能捕获不同翻译任务间的共性与

差异,提升主任务的翻译能力.
3)TMTG任务:将目标约束片段与标签序列同

时输入模型,训练模型输出完整的目标语言句子,用
于增强模型利用目标约束片段的能力,提升约束准确

性与译文流畅性.给定约束对集合C={(s1,T1),(s2,
T2),…,(sK,TK)}和标签序列tTG =[tTG1 ,tTG2 ,…,tTGK ],
模型输入xTG = [<c>T1</c>,…,<c>TK

</c>],模型输出yTG=yLC,TMTG任务的训练集

DTG = {xTG,yTG,tTG},训练目标是最小化式(8)的损

失函数.
L(DTG,θshared,θTG)=-ΣDTGlogP(yTG|xTG,
 tTG;θshared,θTG), (8)

其中θTG是 TMTG任务的独立参数集.联合训练

TMTG与LCT任务,模型可以有效利用目标约束信

息,捕获约束片段与完整译文间的联系,并构建合适

的上下文.这不仅可以提升主任务的约束准确性,还

可以提升译文的流畅性.
4)STTL任务:将上述3类任务的源文本输入模

型后,在不提供标签序列的情况下,训练模型使用

CTAG 中的元素对文本序列进行标注,用于增强模型对

双语约束对与源语言句子间关系的理解.给定LCT
任务的源文本xLC和标签序列tLC、常规MT任务的源

文本xMT 和标签序列tMT以及TMTG任务的源文本

xTG和标签序列tTG,STTL任务的训练集DSL={xSL,
tSL},训练目标是最小化式(9)的损失函数.

L(DSL,θshared)=
 -ΣDSLlogP(tSL|xSL;θshared). (9)

其中:模型输入xSL={xLC,xMT,xTG},模型输出tSL=
{tLC,tMT,tTG}.

上述3类任务与STTL任务的额外嵌入可以形

成互补关系.标签序列作为附加信息,指示源文本的

词元类型,仅将其作为额外嵌入对模型的提示作用不

明显,当与STTL任务协同作用时,模型可以更好地

捕捉并理解这些隐含的分类规则,提升主任务的约束

准确性.
本文联合训练上述4类任务,训练数据集D =

{DLC,DMT,DTG,DSL}.参考 Wang等[32]的研究,由于

本文的每个任务都具有相同的重要性,所以直接根据

任务数量Ntasks缩放每个任务目标的权重.最终的训练

目标是最小化式(10)的损失函数.

L(D,θ)=LLC+LMT+LTG+LSL
Ntasks

,

LLC=L(DLC,θshared,θLC),
LMT=L(DMT,θshared,θMT),
LTG=L(DTG,θshared,θTG),
LSL=L(DSL,θshared).

(10)

其中θ={θshared,θLC,θMT,θTG}.
本文的任务目标是实现LCT,在训练完成后,模

型将舍弃标签编码器与标签解码器,仅使用词汇约束

任务子网、共享子网、本文编码器与文本解码器来预

测最终的翻译结果,模 型 将 通 过 最 大 后 验 概 率

(maximumaposteriori,MAP)对译文进行解码.译文

解码的计算如式(11)所示.①

yLC=argmaxyLCP(yLC|xLC,tLC;θshared,θLC). (11)

2.4 任务数据

本文联合训练上述4种任务,每种任务的输入和

输出示例如表1所示.
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表1 4种任务的输入和输出示例

Tab.1 Examplesofinputsandoutputsforthefourtasks

数据 任务 示例

MT
数据

SRC 我 的 职责 便是 打@@ 探 消息, 夫人.
S-TAG </SRC> </SRC> </SRC> </SRC> </SRC> </SRC> </SRC> </SRC> </SRC> </SRC>
TGT Knowledgeismytrade,myLad@@y.
T-TAG </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT>

LCT
数据

SRC 我 的 <c> 职责trade</c> 便是 打@@ 探 消息,<c> 夫人Lad@@y</c>.

S-TAG </SRC> </SRC> </AT> </AS> </AT> </AT> </SRC> </SRC> </SRC> </SRC>
</SRC> </AT> </AS> </AT> </AT> </AT> </SRC>

TGT Knowledgeismy<c>trade</c>,my<c>Lad@@y</c>.

T-TAG </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT>
</TGT> </TGT> </TGT> </TGT>

TMTG
数据

SRC <c>trade</c> <c>Lad@@y</c>
S-TAG </AT> </AT> </AT> </AT> </AT> </AT> </AT>
TGT Knowledgeismy<c>trade</c>,my<c>Lad@@y</c>.

T-TAG </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT> </TGT>
</TGT> </TGT> </TGT> </TGT>

  其中:词汇约束句对的SRC和S-TAG为LCT任

务的输入,TGT为输出.MT句对的SRC和S-TAG
为常规MT任务的输入,TGT为输出.单语生成句对

的SRC和S-TAG为TMTG任务的输入,TGT为输

出.三类句对的SRC为STTL的输入,S-TAG为输

出.三类句对的T-TAG为目标语言句子额外嵌入的

标签序列.

3 数据与实验结果

3.1 数据集

在实际应用中,约束片段通常由人工翻译提供.
为了模拟真实场景,本文参考Chen等[13]的研究,从词

对齐模型的标注信息中抽取双语对齐片段作为双语

约束对.具体地,本文使用预训练的Cross-align模型

自动标注对齐信息[33],并从中抽取约束对.每个句子

中约束对的数量在1至5间随机采样,每个目标约束

片段的词元数量在1至3间随机采样,所有约束对的

长度之和必须小于句长的30%.
本文在汉-英LCT任务上开展实验.实验使用的

数据集与Li等[34]一致,该数据集包含从多个在线新

闻网站收集的约200万条双语句对①.首先,使用2.3
节的方法构建4类任务数据,所有任务的数据规模相

同.然后,对数据集应用BPE(bytepairencoding)分
词[35],联合合并次数为32000.训练集与验证集的信

息如表2所示,其中Cons_x表示每个句子约束对数

为x的情形.

表2 训练集与验证集信息

Tab.2 Informationontrainingsetandvalidationset

数据类型 训练集句对数/106 验证集句对数

Sentence 2.00 1999

Cons_1 0.48 514

Cons_2 0.46 467

Cons_3 0.41 423

Cons_4 0.35 337

Cons_5 0.28 258

本文使用5个测试集,分别测试模型接受不同数

量约束对时的译文质量.测试集信息如表3所示.

表3 测试集信息

Tab.3 Informationontestsets

测试集 约束句对 句子数

1 1 1999

2 2 1877

3 3 1727

4 4 1571

5 5 1378
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3.2 实验设置

本文使用Fairseq工具包构建模型[36],并进行如

下设置.具体地,模型共享全部嵌入参数,并使用预层

归一化(pre-layernormalization)策略,编码器和解码

器的层数nleayers =6,编码器和解码器的嵌入维度

dmodel=512,编码器和解码器的隐藏层维度dhidden=
2048,所有子网的嵌入维度dsubnetmodel=512,所有子网的

隐藏层维度dsubnethidden=2048,每个多头注意力模块的头

数nheads=8,激活函数为GLEU[37].本文使用Adam
优化模型参数[38],其中β1=0.9,β2=0.98,ò=10-9,
学习率为3-4,随机失活率(dropout)为0.1.本文在2
张NVIDIATeslaT4TensorCoreGPU上训练模型,
每个批次(batch)处理的最大词元数量nbatch=8192,
梯度累积频率nfreq=4,预热步数为4000,当训练步

数nstep=400000或10轮(epoch)内没有性能提升时

训练停止,用于测试的检查点根据模型在验证集上的

表现进行选择.解码阶段,所有实验的束搜索宽度

(beamsize)nbeam =10.

3.3 基线方法

为了验证本文方法的有效性,选取6种具有代表

性的模型作为对比实验的基线方法,具体如下.
1)Transformer[9]:使用机器翻译句对训练的标

准Transformer模型;
2)VDBA[12]:硬约束的代表方法,通过修改解码

算法实现LCT;
3)AttnVector[17]:软约束的代表方法,通过矢量

化约束片段,将目标约束与对应的源语言片段添加到

注意力模块以集成约束;
4)Template[20]:一种基于模板的词汇约束翻译

方法,将LCT任务转变为模板生成任务;
5)BiTIIMT[6]:另一种基于模板的LCT方法,将

LCT任务转变为双语文本填充任务;
6)GPT-4o(OpenAI,2024)①:最具代表性的大语

言模型,通过设计提示模板可以执行LCT任务.
除GPT-4o外,所有基线方法均在2张NVIDIA

TeslaT4TensorCoreGPU上进行训练,每个批次处

理的最大词元数量nbatch、梯度累积频率nfreq、训练步数

nstep、束搜索宽度nbeam以及测试检查点的选择方案与

本文方法保持一致,其他超参数均采用相应论文的推

荐设置.GPT-4o通过API进行推理,随机种子设为

42,其他参数保持默认值,执行LCT任务的提示模板

遵循Moslem等[39]的方法进行设计.

3.4 评价指标

本文遵循Wang等[20]的观点,使用下述4个指标

对所涉及的方法进行全面比较.
1)BLEU[40]:通过计算机器译文与参考译文间的

n-gram匹配度来评估翻译质量;
2)BLEURT[41]:上下文感知评估指标,通过评估

句子的语义,衡量机器译文的流畅性和准确性;
3)精确匹配(exactmatch)分数:用于衡量机器译

文中目标约束的翻译准确率;
4)窗口重叠(windowoverlap)分数:通过计算机

器译文中目标约束窗口与参考答案中目标约束窗口

间的重叠率,衡量目标约束是否置于合适的上下文

中,窗口大小设置为2.

3.5 实验结果

表4展示了本文方法与基线方法在不同评价指

标上的比较结果,其中平均得分表示模型在5个测试

集上的平均结果,最高分数加粗表示,次高分数加下

划线表示,Ours为本文提出的方法.
由表5可知与其他基线方法相比,本文的方法可

以在LCT任务上取得更好的翻译效果.相较于最佳

基线,平均BLEU 分数提升2.28个百分点,平均

BLEURT分数提升0.62个百分点,平均窗口重叠分

数提升1.50个百分点.
本文提出的方法在5种约束条件下均实现了

BLEU和BLEURT指标的最优表现,且随着每个句

子中约束对数量的增加,性能不断提升,这表明本文

提出的方法能够在不同约束条件下充分利用源语言

与约束信息,生成更加准确且忠实于源文本的译文.
当约束片段少于3个时,VDBA的BLEU分数达到次

高,当约束片段更多时,BiTIIMT的BLEU分数达到

次高.此外,在5种约束条件下BiTIIMT的BLEURT
分数均能达到次高.这是因为硬约束方法的强制插入

策略在约束片段较少时可以有效满足约束条件而不

会显著影响译文流畅性,随着约束片段的增多,其对

译文质量的损伤也会加剧.相反,双语文本填充方法

利用预构建的模板集成约束,随着约束片段增加,模
型可 利 用 的 上 下 文 更 多,译 文 质 量 随 之 增 强.
Template在BLEU分数与BLEURT分数上略低于

BiTIIMT但高于AttnVector和VDBA,这表明单一

的硬约束或软约束方法更容易损害译文质量.相较于
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表4 测试集上的实验结果

Tab.4 Resultsontestsets %

评价指标 系统 测试集1 测试集2 测试集3 测试集4 测试集5 平均得分

BLEU Transformer 46.66 46.81 47.18 47.57 47.74 47.19

VDBA 48.07 48.77 49.50 49.89 49.89 49.22

AttnVector 45.27 45.89 46.57 47.02 46.87 46.32

Template 46.62 48.20 49.56 50.94 51.28 49.32

BiTIIMT 46.38 48.08 49.69 51.50 52.08 49.55

GPT-4o 32.17 33.33 34.18 35.40 35.59 34.13

Ours 49.38 50.38 51.84 53.28 54.28 51.83

BLEURT Transformer 72.51 73.00 73.72 73.91 73.77 73.38

VDBA 73.13 73.32 73.17 72.99 72.11 72.94

AttnVector 72.23 72.39 72.84 72.51 72.36 72.47

Template 73.19 73.92 74.71 74.94 74.83 74.32

BiTIIMT 73.29 74.05 74.82 75.27 75.15 74.52

GPT-4o 71.17 71.9 72.12 72.34 72.08 71.92

Ours 73.94 74.45 75.43 75.82 76.04 75.14

ExactMatch Transformer 67.03 68.62 70.00 70.19 70.89 69.35

VDBA 99.49 99.62 99.42 99.53 99.56 99.52

AttnVector 92.69 91.76 92.47 91.50 91.17 91.92

Template 100.00 100.00 100.00 99.98 99.97 99.99

BiTIIMT 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00 99.99

GPT-4o 84.02 84.39 84.59 85.00 84.45 84.49

Ours 99.59 99.54 99.49 99.41 99.07 99.42

WindowOverlap Transformer 42.51 54.84 61.30 62.39 62.17 56.64

VDBA 57.21 58.71 60.03 59.59 58.78 58.86

AttnVector 53.62 57.82 59.66 59.46 58.94 57.90

Template 59.36 60.68 62.54 62.28 62.34 61.44

BiTIIMT 58.51 60.93 63.25 63.86 63.70 62.05

GPT-4o 44.87 50.62 52.64 53.37 53.04 50.91

Ours 60.84 62.45 64.39 64.71 65.34 63.55

Template,BiTIIMT 能 够 获 得 更 高 的 BLEU 与

BLEURT分数,可能归因于约束片段按照正确译文的

顺序提供,模型在生成过程中能够更自然地连接不同

片段,从而提高译文的连贯性.
在对不同方法约束准确性的评估中,本文提出的

方法虽然平均精确匹配分数略低于最佳基线0.57个

百分点,但整体得分仍高于其他最优结果AttnVector
7.50个百分点,并在特定约束条件下达到次高分数,这
种差异也说明模型在优化过程中,为了提升文本流畅度

与上下文适应性,灵活调整了个别表达.BiTIIMT和

Template的精确匹配分数接近100,因为前者的译文模

板能够覆盖所有约束片段,后者在解码前缀中嵌入约束

片段,确保生成的模板自然包含所有必要的约束信息.
在对不同方法上下文适应性的评估中,本文提出

的方法在5种约束条件下均实现了窗口重叠指标的

最优表现,这表明本文提出的方法能够充分理解双语

约束对间的关系,模型可以在适当的上下文环境中生

成更多准确的目标约束片段.BiTIIMT的平均窗口重
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叠分数可以达到次高,因为其译文模板提供了正确的

约束片段顺序,机器译文中的约束片段更容易出现在

正确的上下文中.Template的平均窗口重叠分数略低

于BiTIIMT,可能归因于约束片段提供的顺序是随机

的.VDBA和AttnVector的窗口重叠分数偏低,这表明

单一的硬约束或软约束方法会损伤译文整体的流畅性.
此外,GPT-4o在各个指标上的得分普遍低于传

统模型,因为GPT-4o的训练目标是生成具有上下文

相关性的自然语言文本,在LCT任务中的性能不及

专为该任务优化的传统模型.
通过对比分析可以发现,本文提出的方法在翻译

效果上达到了最优水平,虽然在精确匹配分数上略低

于最佳基线,但仍能在适当的上下文中生成更加流畅

且准确的译文,这表明本文的模型可以在译文质量与

约束准确性间取得平衡,充分证明了其在LCT任务

中的有效性.

3.6 推理速度

为了比较不同LCT方法的推理速度,除GPT-4o
外,所有方法都以nbatch=1的设置在5个测试集上进

行测试.推理速度的测试结果如图5所示.

图5 测试集上推理速度的实验结果

Fig.5 Resultsofinferencespeedontestsets

与Transformer相比,所有LCT方法均显著增加

了推理时间.其中基于模板的 Template方法与

AttnVector的推理速度接近,而VDBA的推理速度

最慢.尽管本文提出的方法在约束片段数量为1时的

推理速度稍逊于其他方法,但随着约束片段数量的增

加,推理速度能够超越VDBA.这归因于VDBA的计

算复杂度与受约束片段的数量相关,而其他方法由于

未改变模型架构或无需解码完整序列,因此在推理过

程中的计算负担较低.本文提出的方法虽然在前向计

算过程中需要合并标签嵌入并通过任务子网融合不

同任务的知识,引入额外开销,但在解码阶段并未增

加额外的计算负担.

4 消融实验

为验证本文提出的基于多任务学习的LCT方法

的有效性,在上述4个指标上进行消融实验.最高分

数加粗表示,次高分数加下划线表示,Ours为本文提

出的方法.实验结果如表5所示.
其中:MixCorpus表示将原始双语数据、合成双

语数据以及单语生成数据合并为一个数据集,不使用

多任务学习方法,直接训练标准Transformer模型;
InlineComments表示使用内联注释构建合成双语句

对;Type表示将标签序列作为额外嵌入;MT表示联

合训练NMT任务;TG表示联合训练TMTG任务;
SL表示联合训练STTL任务;Tag表示为数据集插

入约束标签.
实验结果表明,在所有评价指标上,采用多任务

学习策略训练的模型性能均优于未采用该策略的模

型.这表明多任务学习策略可以提升模型在LCT任

务中的整体性能.
随着联合训练任务数量的增加,模型性能逐渐提

升.当NMT纳入训练序列时,模型的平均BLEU与

BLEURT分数可以达到次高,并在特定约束条件下达

到最高分数.这表明联合训练NMT任务可以增强模

型整体的翻译能力.
当TMTG纳入任务序列时,模型的平均窗口重

叠分数可以达到次高.这表明联合训练TMTG任务

可以增强模型对目标语言的理解,生成具有连贯上下

文结构的译文.
当为模型添加额外嵌入并将STTL纳入任务序

列时,模型在除精确匹配之外的各项指标的平均得分

上均达到了最高水平.这表明额外嵌入与STTL任务

间存在互补作用,能够共同提高模型对源语言的理

解,生成忠实于源文本的机器译文.
此外,在不插入约束标签的情况下,模型生成译

文整体质量最佳.当引入约束标签后,虽然平均BLEU
分数略有下降(-0.36个百分点),但平均精确匹配分

数取得显著的提升(+2.18个百分点).这一结果表

明,该方法能够在翻译质量和约束准确性间实现有效

平衡.这种平衡对于LCT任务尤为重要,因为它允许

模型在保持译文流畅性和可读性的同时,精确地生成

特定约束片段.
通过对比分析可以发现,本文提出的多任务学习
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表5 测试集上消融实验的结果

Tab.5 Resultsofablationexperimentsontestsets %

评价指标 系统 测试集1 测试集2 测试集3 测试集4 测试集5 平均得分

MixCorpus 48.48 49.87 51.13 52.84 53.70 51.20
InlineComments 48.83 50.22 51.48 53.32 53.48 51.47
+Type 48.41 50.11 51.13 52.41 53.75 51.16

BLEU +Type+MT 49.52 51.03 52.31 53.57 54.20 52.13
+Type+MT+TG 49.24 50.56 52.26 53.29 54.24 51.92
+Type+MT+TG+SL 49.78 51.18 52.17 53.34 54.52 52.19

+Type+MT+TG+SL+Tag 49.38 50.38 51.84 53.28 54.28 51.83

MixCorpus 73.98 74.60 75.50 75.77 75.84 75.14
InlineComments 73.63 74.49 75.34 75.80 75.71 74.99
+Type 73.14 74.07 75.13 75.41 75.92 74.73

BLEURT +Type+MT 73.81 74.68 75.70 75.94 76.14 75.25
+Type+MT+TG 73.79 74.74 75.63 75.92 76.05 75.23
+Type+MT+TG+SL 74.08 74.74 75.58 75.89 76.03 75.26

+Type+MT+TG+SL+Tag 73.94 74.45 75.43 75.82 76.04 75.14

MixCorpus 97.54 97.81 97.62 97.72 97.56 97.65
InlineComments 98.54 98.26 97.97 98.10 97.92 98.16
+Type 98.29 98.50 97.97 97.91 97.95 98.12

ExactMatch +Type+MT 96.59 96.32 96.23 96.11 96.12 96.27
+Type+MT+TG 96.94 97.14 97.41 96.84 96.85 97.04
+Type+MT+TG+SL 97.49 97.38 97.08 97.34 96.89 97.24

+Type+MT+TG+SL+Tag 99.59 99.54 99.49 99.41 99.07 99.42

MixCorpus 60.09 62.20 64.61 64.38 65.09 63.27
InlineComments 60.54 62.11 64.24 64.91 64.54 63.27
+Type 59.74 62.29 64.31 64.27 64.73 63.07

WindowOverlap +Type+MT 59.97 62.85 65.13 65.46 64.82 63.65
+Type+MT+TG 60.01 62.83 64.96 65.26 65.49 63.71
+Type+MT+TG+SL 60.80 63.04 65.26 65.15 65.99 64.05

+Type+MT+TG+SL+Tag 60.84 62.45 64.39 64.71 65.34 63.55

策略可以提升LCT的质量.在所有评估指标上,多任

务学习模型均优于单任务模型,且随着联合训练任务

数量的增加,模型性能逐渐提升.并且本文方法能在

翻译质量和约束准确性间实现平衡,在保持译文流畅

性和可读性的同时,精确生成特定约束片段.

5 结 论

本文针对现有词汇约束NMT方法中存在的翻译

质量与约束准确性间不平衡的问题,提出了一种基于

多任务学习的LCT方法,通过联合训练LCT任务、常

规MT任务、TMTG任务与STTL任务,实现跨任务

的知识共享与迁移,在翻译质量与约束准确性间实现

平衡.在新闻领域汉-英数据集上的实验结果表明,本
文的方法可以同时满足较高的翻译质量与匹配精度,
优于多个具有代表性的基线方法.

在未来的工作中,我们将探索如何为该模型融入

更多辅助任务,使得模型学习和利用更多相关任务的

知识,进一步提升约束准确率和翻译性能.
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