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摘　要: 在机器翻译模型的构建和训练阶段, 为了缓解因端到端机器翻译框架在训练时采用最大似然估计原理导致

的翻译模型的质量不高的问题, 本文使用对抗学习策略训练生成对抗网络, 通过鉴别器协助生成器的方式来提高生

成器的翻译质量, 通过实验选择出了更适合生成器的机器翻译框架 Transformer, 更适合鉴别器的卷积神经网络, 并
且验证了对抗式训练对提高译文的自然度、流利度以及准确性都具有一定的作用. 在模型的优化阶段, 为了缓解因

蒙汉平行数据集匮乏导致的蒙汉机器翻译质量仍然不理想的问题, 本文将 Dual-GAN (dual-generative adversarial
networks, 对偶生成对抗网络)算法引入了蒙汉机器翻译中, 通过有效的利用大量蒙汉单语数据使用对偶学习策略

的方式来进一步提高基于对抗学习的蒙汉机器翻译模型的质量.
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Abstract: In the construction and training stage of the machine translation model, the maximum likelihood estimation
principle used in the end-to-end machine translation framework training can lead to the low quality of the translation
model. To alleviate the problem, this study uses the adversarial learning strategy to train generative adversarial networks
and improves the translation quality of the generator with the assistance of discriminators. Through experiments, the
machine translation framework, Transformer, is chosen for its better performance with generators, and the convolution
neural network for its better performance with discriminators. The experimental results verify that adversarial training can
improve the naturalness, fluency, and accuracy of the translation. In the model optimization stage, the Mongolian-Chinese
machine translation quality is still unsatisfactory due to the lack of Mongolian-Chinese parallel data sets. For
improvement, the dual-generative adversarial networks (Dual-GAN) algorithm is introduced to the Mongolian-Chinese
machine translation. Through the effective use of a large number of Mongolian-Chinese monolingual data, the dual
learning strategy is adopted to further improve the quality of the Mongolian-Chinese machine translation model based on
adversarial learning.
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近年来提出的神经网络机器翻译 (neural machine
translation, NMT)得益于其模型结构, 相比统计机器翻

译能够更好的建模长距离依赖关系. 但是自神经网络

由 Allen等人[1] 和 Chrisman等人[2] 最初尝试机器翻译

任务以来, 已经历了很长时间. 由于早期翻译性能较差

以及受计算机硬件的限制, NMT方法多年来一直被忽

视. 直到 2000年以后, 随着 DNN (deep neural network,
深度神经网络) 等机器学习方法在自然处理领域的逐

渐成熟, 以及并行计算能力随着 GPU (graphics processing
unit, 图形处理器) 的广泛应用逐渐提高, 基于 DNN 的

机器翻译方法重新受到研究人员的关注. 2013 年, 基
于 DNN 的机器翻译模型训练方法由 Kalchbrenner 等
人[3] 提出, 文中编码器 (encoder)-解码器 (decoder)架构

展现出了巨大的应用潜力. 并在随后的几年, Sutskever
等人[4] 提出了一种以两个循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)构成的序列到序列 (sequence-to-sequence,
Seq2Seq) 神经网络结构, 用来处理英语到法语的翻译

问题, 以解决先前的 DNN方法无法处理变长的输入序

列、输出序列问题. Cho等人[5,6] 提出GRU (gated recurrent
unit, 门控循环单元)结构, 并将其应用于机器翻译领域

之后取得了不错的效果, 但是他们在实验中发现随着

输入句子长度的增加, 使用原始 encoder-decoder 结构

建立的机器翻译模型性能会迅速下降. 为了解决这一

问题, Bahdanau 等人[7] 首次将注意力机制 (attention)
用到 NMT 训练中, 作为对 encoder-decoder 模型的拓

展. 每当带注意力机制的机器翻译模型在翻译一个单

词的时候, 它会搜索源语言句子中与该单词最相关的

上下文信息. 然后, 翻译模型根据与待翻译词最相关

的上下文向量, 结合之前翻译出的所有目标语言单词

来预测待翻译词对应的译文 .  以此为基础 ,  2015 年

Luong等人[8] 又提出了两种新的 attention, 其中一种是

始终关注整个源句子的全局 (global)方式, 另一种是以

节省计算量为目的, 关注部分源句子的局部 (local) 方
式, 分别证明了提出的两种 attention 在机器翻译任务

中的有效性. 虽然此时的 NMT 模型, 相比于传统统计

翻译模型在翻译质量上已经取得了令人满意的成绩.
但是在神经机器翻译对词表的大小有限制, 随着词表

的增大, 训练的复杂度以及解码的复杂度都会相应增

大. 为此 2015年 Jean等人[9,10] 提出了一种基于重要性

采样的方法, 可以在不加大训练复杂度的情况下, 使用

非常大的目标词表. 通过选择目标词表的一个较小的

子集, 较大目标词表解码的效率也可以有效的提高, 并
在 WMT14 和 WMT15 的英-德、英-法的任务上取得

了最新的进展. 在之后的 2016 年, 许多研究人员[11–14]

通过实验证明了神经机器翻译相比传统的统计机器翻

译有更好的表现. 其中最突出的是 Junczys 等人[13] 在

超过 30个语言对上, 将 NMT和 SMT进行对比以展现

神经机器翻译的强大的性能, 结果显示 NMT 在 27 个

任务上超过了 SMT 中性能最好的 PBSMT. 从这之后,
谷歌翻译等[15] 工业级在线机器翻译系统的翻译内核

由 NMT 模型代替了原有的 SMT 模型, 该神经网络翻

译模型通过在基于循环神经网络上改进的 LSTM (long
short term memory, 长短时记忆网络)结构[16] 的层之间

引入残差连接, 以解决深度模型梯度消失的问题, 并
将模型编码器-解码器层数堆叠到了 8 层, 一定程度上

缓解了传统机器翻译中的长距离依赖问题, 使得机器

翻译的译文准确率得到进一步的提升. 在这之后, 来自

Facebook的 Gehring等人[17] 提出了基于 CNN (convolu-
tional neural networks, 卷积神经网络) 的编码器—解

码器模型, 在机器翻译的译文准确度上超越了谷歌的

LSTM 机器翻译模型, 并大幅的提升了翻译模型的翻

译速度.
尽管基于编码器-解码器的神经机器翻译模型的

翻译质量已经有了显著的提高, 但对于低资源语言, 基
于 NMT 模型生成的译文流畅度与准确度仍有优化空

间. 为了缓解小语种之间因为平行语料库匮乏导致的

机器翻译质量不高的问题, 2014年 Goodfellow等人[18]

首次提出了生成对抗网络 (generative adversarial networks,
GAN), 由于图像的连续性该网络首次被提出就是应

用在了计算机视觉领域, 随着研究者对其不断地进行

更深入的研究 ,  如今该网络已经成功的延伸到了其

他领域, 一些研究[19,20] 已经将对抗训练应用在了情感

分析、自然语言处理 (natural language processing,
NLP) 等任务中. 2015 年 Sennrich 等人[21] 提出了使用

单语数据, 通过构造伪平行数据集的方式进行机器翻

译模型的训练. 该方法有效的利用了大量的、容易获

得的单语数据, 一定程度上缓解了因平行语料稀缺造

成的机器翻译质量不高的问题. 2016 年刘铁岩等人[22]

将对偶学习机制应用在了机器翻译中, 该方法在训练

机器翻译模型时, 使用单语数据结合双语数据进行翻

译模型的训练, 在平行双语数据匮乏的情况下, 依然得

到了较好的翻译模型. 以对偶学习为基础, Yi 等人[23]
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提出了一种 Dual-GAN算法用于跨领域图片到图片翻

译, 实验表明, Dual-GAN 比单个 GAN 在图像翻译中

具有更大的性能优势. 随着使用单语数据训练机器翻

译模型的技术逐渐成熟, 机器翻译的研究者们提出了

更加大胆的想法. 2017年Wu等人[24] 使用对抗训练的

方法得到了 Adversarial-NMT模型, 该模型是生成对抗

网络在机器翻译领域中的首次应用. 该模型的训练有

效的结合了生成对抗网络和深度强化学习系列技术,
在翻译质量上超越了现有神经机器翻译模型, 有效的

缓解了因平行语料库匮乏及使用最大似然估计训练翻

译模型而造成的机器翻译质量不高的问题. 在这基础

上, 2018 年 Yang 等人[25] 进一步研究了条件序列生成

对抗网络对神经机器翻译模型质量的影响, 其思想主

要来自于 Goodfellow提出的 GAN. 即生成器生成难以

与人类翻译的句子区分开的语句, 而鉴别器努力将机

器生成的句子与人类翻译的句子区分开. 背后的动机

是: 虽然无法全面的手动定义标准句子的数据分布, 但
能够利用判别网络自动学习标准句子, 因此, 建立了条

件序列生成对抗网络来联合训练两个子对抗模型. 同
样验证了使用对抗学习进行机器翻译模型训练的方法

可以有效的提高译文的自然性、充分性和准确性.
因此, 将对抗学习策略应用在平行语料资源较为

匮乏的蒙汉机器翻译中以提升其翻译质量具有非常重

要的研究价值. 本文从如何提高蒙汉机器翻译模型质

量的角度出发, 将生成对抗网络应用在了蒙汉机器翻

译中, 并通过将 Dual-GAN 算法应用于翻译模型训练

过程中, 进一步优化基于对抗学习的蒙汉神经机器翻

译模型, 最终有效的提高了蒙汉机器翻译模型的质量.
本文具体的研究内容如下.

(1)基于 GAN的蒙汉机器翻译

相比于统计机器翻译, 基于编码器-解码器的神经

机器翻译模型的翻译效果显而易见, 然而, 端到端神经

机器翻译仍然存在着众多问题, 其中之一就是, 在进行

模型训练时都采用最大似然估计原理, 即模型可以为

当前生成最佳的候选词, 但这从长远来看对整个句子

的翻译并不是最佳翻译, 并且保证不了译文的自然性,
充分性以及准确性, 因此本文将生成对抗网络应用在

了蒙汉机器翻译中, 研究生成对抗网络对蒙汉机器翻

译模型质量的影响. 首先对生成对抗网络机器翻译模

型进行重点阐述; 接着介绍可以作为生成对抗网络中

生成器的神经机器翻译模型并通过实验来验证 Trans-
former是作为生成器最佳的模型; 与此同时, 介绍可以

作为生成对抗网络中鉴别器的神经网络模型并通过实

验来验证 CNN是作为鉴别器最佳的网络模型, 最后对

生成对抗网络的训练原理及训练方法进行介绍, 通过

实验验证对抗训练可以有效的提高蒙汉神经机器翻译

模型的质量.
(2)基于 Dual-GAN的蒙汉机器翻译

目前, 小语种之间的机器翻译效果不理想, 最主要

的原因之一就是平行语料库严重匮乏, 对偶学习策略

就是在平行双语数据集匮乏的条件下, 能够利用单语

数据很好的进行模型的训练并且得到质量较高的翻译

模型, 因此, 本文在基于生成对抗网络的蒙汉机器翻译

模型的基础上, 结合了对偶学习策略进一步蒙汉机器

翻译模型. 首先在基于 Transformer 框架的基础上, 采
用对偶学习的训练方法, 并通过实验验证对偶学习的

有效性, 在此基础上, 通过结合对抗式训练和对偶学习

策略来进一步提高蒙汉翻译模型的质量. 

1   GAN模型的使用

本文将基于生成对抗网络的神经机器翻译模型简

称为 Adversarial-NMT, 其模型结构如图 1所示.
 

x1 x2 x3 xT...

y1 y2 y3 yT

Generator (生成器)

生成器生成的汉语y′ y′1 y′2 y′...

Discriminator (鉴别器)

对抗训练

机器翻译人工翻译

...中文: y

蒙文: x

T

 

图 1    对抗神经机器翻译模型结构
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1.1   生成器模型

在生成对抗网络模型中, 生成器和鉴别器是相互

对抗又相互协助的模型, 而单独来看, 生成器本身已经

是一个完整的机器翻译模型, 只是该模型的性能比较

差, 不能够像专家一样做到精准翻译, 可以类似于一个

没有通过英语四级的学生, 可以是基于编码器-解码器

模型, 也可以是带有注意力机制的编码器-解码器模型.
本文主要通过将带有注意力机制的编码器-解码器模

型、编码器-解码器重构模型、基于 Transformer 的模

型 3种机器翻译模型分别作为生成对抗网络中的编码

器, 通过实验获得这 3种模型中质量最好的模型, 作为

对抗训练中研究的主要模型.
首先, 将带有注意力机制的编码器-解码器模型作

为生成器, 该模型结构简单, 计算复杂度比较小, 但存

在一个很大的缺陷, 就是翻译句子时会有较多的过译

和漏译现象.
之后, 将基于编码器-解码器重构模型作为生成器,

该模型可以有效的弥补传统的带有注意力机制的编码

器-解码器模型的缺陷, 即缓解翻译中的过译和漏译现

象, 因此将该模型作为第 2种生成器. 本文在原传统编

码器-解码器架构基础上加入了重构器, 其模型的架构

如图 2所示.
 

重构器 解码器 编码器

反向
注意力
机制

注意力
机制

sI

s2

s1

y′I

y′2

y′1

cI

c2

c1

hJ

h3

h2

h1

h′J

h′3

h′2

h′1

c′J

c′3

c′2

c′1

hJ

h3

h2

h1

xJ

x3

x2

x1

xJ

x3

x2

x1

 

图 2    编码器-解码器重构模型
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观察图 2 可以发现, 带有注意力机制的编码器-解
码器模型作为了该模型的一个组成部分, 在此模型中,
编码器采用了双向 LSTM网络. 首先, 源语言句子经过

基于注意力机制的编码器-解码器架构中的编码器会

得到隐藏状态 , 然后通过反向 LSTM 计算出输入语

言的后向隐藏状态 , 接着通过连接 和 得到整体的

隐藏状态 , 最后通过非线性变换 将输入序列的隐藏

状态转化为上下文向量 , 该框架中的解码器通常使用

单向 LSTM 网络来实现, i 时刻的条件概率如式 (1)
所示:

p(yi|yi−1,yi−2, · · · ,y1,X) = g(si,yi−1,ci) (1)

此时, 源语言句子已经翻译成了目标语言句子, 但
由于在解码过程中对解码器没有添加约束, 所以会导

致有些词被解码器解了码, 而有一些词没有解码, 使翻

译结果与真实的翻译产生了差异. 因此, 本文通过添加

重构器, 再将目标语言翻译成源语言句子, 以一种自我

约束的方式较少翻译过程中过多翻译和漏译的现象.
其中, j 时刻重构器重构出源语言句子中词的条件概率

如式 (2)所示:

R(X|s) =
J∏

j=1

R(x j|x < j, s) =
J∏

j=1

gr(xi−1, ĥ j, ĉ j) (2)

ĉ j其中,  表示反上下文向量, 计算方法如式 (3)所示:

ĉ j =

I∑
i

α̂ jis j (3)

其中, 重构器中隐藏状态的计算如式 (4)所示:

ĥ j = fr(x j−1, ĥ j−1, ĉ j) (4)

最后将基于 Transformer 的机器翻译模型作为第
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3 种生成器, 该模型完全基于注意力机制, 模型中没有

任何循环神经网络、卷积神经网络这样的网络结构. 

1.2   鉴别器模型

鉴别器是生成对抗网络中起监督作用的网络, 用
源语言句子、生成器生成的目标语言句子以及人工翻

译的目标语言句子进行训练后, 就可以区分出哪些句

子是生成器翻译的, 哪些句子是人工翻译的, 在本文中

也就是给蒙古语比较差的学生翻译的蒙古语句子进行

打分, 可以使用循环神经网络、卷积神经网络等, 本文

使用卷积神经网络作为鉴别器.
在分类器中将 CNN 网络作为特征提取是因为

CNN 网络在提取图像特征时具有平移不变性, 可以很

好地捕捉到图像的空间特征, 这也让 CNN在处理图像

问题时拥有强大的特征表达能力, 卷积神经网络的结

构图如图 3所示.
 

Input Conv 1 Pool 1 …

…

Conv n Pool n

输入层 卷积层 1 池化层 1 卷积层 n 池化层 n

全
连
接
层

 
图 3    卷积神经网络

 

由图 3 可得, 卷积神经网络结构主要由卷积层和

池化层两部分组成, 卷积层主要负责对特征图做卷积

操作, 池化层主要对特征图像做池化操作. 原始特征图

输入 CNN 网络后经过不断地卷积和池化处理可以将

简单浅层特征不断地抽象为高级深度特征. 这些高级

特征可以用于复杂的模式识别任务, 例如图像分类、

语音识别等. 当 CNN作为鉴别器时, 基于 CNN的鉴别

器的图形说明如图 4所示.

x1, · · · , xT y1, · · · ,
yT X1:T Y1:T

由于生成器生成的句子的长度本身是可变的, 因
此首先需要通过填充将输入的句子转换为固定长度

T 的序列, T 是预先设定好的输入句子序列的最大长

度 .  给定源语言句子 和目标语言句子

, 我们建立源矩阵 和目标矩阵 , 计算分别为

式 (5)和式 (6)所示:

X1:T = x1; x2; · · · ; xT (5)

Y1:T = y1;y2; · · · ;yT (6)

xi,yi ∈ Rk

X1:T w j ∈ Rl×k

其中,  是 k 维单词嵌入, 分号为连接运算符. 对

于源矩阵 , 使用卷积核 , 窗口大小为 l 个词

的卷积运算产生一系列特征图, 运算如式 (7):

ci j = ρ(BN(w j⊗Xi:i+l−1+b)) (7)

⊗ ρ

w j

其中,  运算符为按元素产生和, b 为偏置,  为非线性

激活函数 ReLU. BP表示批标准化. 为了得到最终的特

征 ,  在特征图中进行核为 的最大池化操作 ,  如式

(8)所示:

c̃ j = max{c j1 , · · · ,c jT−1+1 } (8)

cx Y1:T

cy

分别使用不同大小的卷积核和变化的窗口获取不

同的特征, 最终通过连接形成源语言句子的向量表示

, 同样的方法通过目标矩阵 计算出目标语言句子

的向量表示 , 最后, 给定源语言句子, 目标语言句子为

真实句子的概率计算如式 (9)所示:

p = δ(V[cx;cy]) (9)
 

Max pooling

(最大值池化)

卷积层

池化层

输入层k 维词向量

输入句子序列 x1 x2 x3 x4 x5 x6 
图 4    基于 CNN的鉴别器

  

2   对抗训练 

2.1   对抗训练过程

以什么样的顺序进行对抗训练是一个非常关键的

问题, 假如先训练生成器, 那么生成器生成的数据就稍

微接近真实的数据一点, 而此时鉴别器性能特别差, 根
本不认识什么是真实数据, 此时很有可能给出错误的

判别, 而生成器就会根据一个错误的反馈去优化自己

的模型, 这样生成器的性能只会越来越差. 因此, 生成

对抗网络模型的训练过程如图 5所示.
图 5 中有 4 幅子图, 均有粗虚线, 细虚线和实线,

分别代表: 真实数据的分布、判别器的衡量标准以及

生成器生成的数据的分布情况. 图 5(a) 为模型经过预

训练后的状态, 也就是对抗训练的初始状态, 此时鉴别

器没有统一的衡量标准, 线条波动比较大, 生成器生成

的数据与真实数据分布差距比较大. 接下来模型的训

练步骤如下.

2022 年 第 31 卷 第 1 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 253

http://www.c-s-a.org.cn


数据集中
原始数据

判别器
的标准

生成器
生成的数据

(a) 较差的模型 (c) 对生成器 G 的
参数进行更新

(d) 最终模型(b) 对鉴别器 D 的
参数进行更新 

图 5    GAN模型的训练过程
 

(1) 首先训练鉴别器模型, 使鉴别器有一个比较稳

定的衡量标准.
(2) 经过对鉴别器的训练, 此时鉴别器已经有了比

较稳定的标准, 如图 5(b)所示, 接下来对生成器进行训

练, 经过训练的生成器生成的数据与真实数据的差距

变小了, 如图 5(c)所示.
(3)步骤 (1)和步骤 (2)循环进行, 直到鉴别器认为

生成器生成的数据与真实的数据非常相似, 然后停止

训练, 如图 5(d) 所示, 此时鉴别器的衡量标准非常稳

定, 生成器生成的数据与真实的数据非常相似. 

2.2   对抗训练算法

生成对抗网络模型结构比较简单, 但如何进行参

数训练却是一个难题. 在训练生成对抗网络时, 不能通

过反向求导的方式把误差信号从鉴别器直接传递到生

成器上, 原因是, 句子不像图像, 其本身就是离散的. 因
此, 本文在进行完生成器和鉴别器模型的预训练之后

通过策略梯度算法进行对抗训练, 保证在训练过程中

生成器模型和鉴别器模型的参数都能够得到很好的优

化. 使用生成器模型 G 和鉴别器模型 D 表示法, 得到

模型的最终训练目标如式 (10)所示:

min
G

max
D

V(D,G) =E(x,y)∼Pdata(x,y)[log D(x,y)]

+Ex∼Pdata(x),y′∼G(·|x)[log(1−D(x,y′)]

=

"
x,y

Pdata(x,y) log(D(x,y))dxdy

+

"
x,y′

G(y′|x)[log(1−D(x,y′))]dxdy′

(10)

V(D,G)

Pdata(x,y)

G(y′, x)

其中,  表示生成器模型 G 和鉴别器 D 的损失函

数, E 表示期望,  表示将平行语料库中的源语

言句子 x 和目标语言句子 y 输入到鉴别器 D 中, 鉴别

器认为其为人工翻译的概率,  表示将平行语料

库中的源语言句子 x 和由 G 生成的目标语言句子 y 输

入到鉴别器中, 鉴别器认为其为人工翻译的概率. 翻译

模型 G 的目标是尽力生成质量较高的目标语言句子

y 去欺骗鉴别器 D, 而鉴别器的目标是成功区分出生成

器翻译的句子和真实的句子.

(x,y) (x,y′)

(x,y) (x,y′)

y′

V(D,G)

ΘG

由式 (9) 可知, 训练 D 的方法非常简单, 即一直向

D 提供来自真实的语言对 和采样翻译对 , 可
以将 称为积极数据,  称为消极数据. 然而, 当
训练 NMT模型 G 时, 设计训练过程就比较复杂了, 因
为由 G 产生的 是离散的, 使得 D 到 G 的误差信号很

难直接反向传播, 致使 不可微 G 的模型参数

. 为了解决这个问题, 本文使用了强化学习中的蒙特

卡罗策略梯度下降算法来优化模型 G. 需要注意的是,
在固定源语言句子和 D 下, 训练 G 的目的是尽量减小

式 (11)所示的损失值:

L = Ey′∼G(·|x) log(1−D(x,y′)) (11)

ΘG其中, L 相对于 的梯度计算如式 (12)所示:

∇ΘG L = ∇ΘG Ey′∼G(·|x) log(1−D(x,y′))
= Ey′∼G(·|x)[log(1−D(x,y′))∇ΘG logG(y′|x)] (12)

G(·|x) y′其中, 来自 的样本 用于近似上述梯度, 式 (11)
可以化简为式 (13):

∇ΘG ≈ ∇̂ΘG = log(1−D(x,y′))∇ΘG logG(y′|x) (13)

∇ΘG logG (y′| x)

ΘG

其中,  是用神经机器翻译网络指定的梯

度, 这个近似梯度用来更新 , 如式 (14)所示:

ΘG ≈ ΘG −α∇̂ΘG (14)

α其中,  表示学习率.
G(·|x)

− log(1−D(x,y′)) y′

D(x,y′)

在上述式 (11)–式 (13) 中 ,  NMT 模型 是

面对源语言句子 x 的条件策略, 而鉴别器 D 提供的

充当奖励的蒙特卡罗估算.  成功欺骗

鉴别器 D 的可能性越大, 即 越大, NMT 模型获

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 1 期

254 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


(x,y′)

G(·|x)

得的奖励越大, 并且“伪”训练数据 相应的也会更

多, 有助于提高策略 . 

2.3   基于生成对抗网络的蒙汉神经机器翻译生成器

本文使用 3 种神经机器翻译模型预训练生成器,
分别为 Google-NMT、在编码器-解码器结构中加入重

构器的 Reconstructor-NMT以及谷歌提出的 Transformer
架构, 实验数据使用内蒙古工业大学人工智能与模式

识别实验室提供的 515  000 句对蒙汉平行语料, 其中

10 000 句作为验证集, 5 000 句作为测试集, 对训练所

得到的模型在测试集上的 BLEU值进行统计, 结果如表 1.
 

表 1     生成器实验结果对比
 

模型类型 在测试集上的BLEU值
Google-NMT 23.78

Reconstructor-NMT 24.51
Transformer 31.45

 
 

由表 1可知, 当使用相同的数据集时, 相比于Google-
NMT 模型, Reconstructor-NMT 模型在测试集上的

BLEU 值有一定的提升, 而 Transformer 模型的 BLEU
值远远高于前两个模型. 因此, 后续对抗训练中, 使用

50 万句的蒙汉训练集来训练 Transformer 框架作为生

成器. 

2.4   基于生成对抗网络的蒙汉神经机器翻译鉴别器

本文使用上述训练结果最好的基于 Transformer
框架训练的生成器 ,  使用 50 万句蒙汉平行语料和

50 万句由生成器生成的伪平行语料, 分别结合卷积神

经网络、长短时记忆网络作为鉴别器进行对抗训练,
之后对训练得到的蒙汉神经机器翻译模型在测试集上

的 BLEU值进行了评估, 结果如图 6所示.
观察图 6可知, 当 LSTM作为鉴别器时, 经过对抗

训练后的 Transformer 翻译模型在测试集上的 BLEU
值均随着训练的进行出现大幅度下降, 而使用 CNN作

为鉴别器时, Transformer翻译模型在测试集上的 BLEU
值总体呈上升状态. 实验结果证明 CNN相比 LSTM更

适合作为基于对抗学习的蒙汉神经翻译模型的鉴别器.
 

34
32
30

B
L
E
U

28
26
24
22
20

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Steps

CNN

LSTM

 
图 6    不同网络作为鉴别器时翻译模型 BLEU值的变化趋势

当鉴别器使用 CNN时, 本文进一步分别对 3种生

成器经过对抗训练之后的蒙汉翻译模型在测试集上的

BLEU 值进行了统计, 针对不同的模型类型, 统计结果

如表 2所示.
 

表 2     对抗训练前后 BLEU值的对比
 

模型类型 在测试集上的BLEU值
Google-NMT 23.78

Reconstructor-NMT 24.51
Transformer 31.45

Google-NMT+Adversarial 24.56
Reconstructor-NMT+Adversarial 25.80

Transformer +Adversarial 32.69
 
 

由表 2可以看出, 无论哪个网络作为生成器, 经过

对抗训练之后的模型在测试集上的 BLEU值总是优于

对抗训练之前的模型, 且使用 Transformer作为生成器

时, 得到的最终的翻译模型在测试集上的 BLEU值最高. 

3   对偶生成对抗网络 (Dual-GAN)
生成对抗网络可以有效的提高传统机器翻译模型

中存在的翻译不自然, 不充分等的现象, 然而对于属于

小语种的蒙古语, 其和汉语之间的平行语料非常匮乏,
且基于生成对抗网络的蒙汉机器翻译算法严重依赖平

行语料库的规模. 对偶学习在训练机器翻译模型时, 使
用单语数据结合双语数据的模式, 在平行双语数据匮

乏的情况下, 依然能够得到较好的翻译模型, 因此本章

使用 Dual-GAN算法, 在使用 GAN的条件下加入对偶

学习策略来进一步提高蒙汉机器翻译模型的质量, 最
终实现基于 Dual-GAN的蒙汉机器翻译系统. 

3.1   传统对偶学习

谈到对偶学习, 可以从一个翻译游戏开始讲起, 这
个游戏中有两个玩家分别为 x 和 y, 如图 7所示.
 

蒙汉翻译模型

汉蒙翻译模型

蒙语 a 汉语 b

汉语 b′蒙语 a′
 

图 7    对偶学习原理图
 

a

左边为 x, 只会讲蒙古文, 右边为 y, 只会讲中文,
他们希望提高他们两个人之间的蒙汉和汉蒙机器翻译

模型, 给定一个蒙古文句子 , x 首先通过蒙汉机器翻译

模型将其翻译为中文句子 b, 然后把这个中文句子发送

给 y, 因为没有标注, 所以 y 并不清楚正确的翻译是什

么, 但是因为 y 懂中文, 所以能够判别这个句子 b 是不
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a′ a a′

是符合中文语法, 是不是符合中文的语言模型, 这些信

息对 y 判别蒙汉机器翻译模型的好坏有很大的帮助,
判断完之后, y 会把中文句子 b 通过汉蒙机器翻译模型

翻译成蒙古文句子 , 并发送给 x, x 通过对比 和 的

相似度就可以知道蒙汉机器翻译模型和汉蒙机器翻译

模型的好坏. 因此本文通过这样的一个对偶游戏, 使用

无标注的数据来提高蒙汉神经机器翻译模型的质量. 

3.2   对偶学习机器翻译算法

DA

DB DA DB

语言 A 的单语集合用 表示, 语言 B 的单语集合

用 表示, 其中,  和 并不需要相互平行, 可以是完

全不平行, 假如目前我们已经有可以将 A 语言翻译成

B 语言的模型, 也有将 B 语言翻译成 A 语言的模型, 只
是这两个模型比较弱, 接下来我们的目标是, 使用单语

数据来提高这两个比较弱的翻译模型的准确率.
DA NA DB NB

P(·|s;ΘAB) P(·|s;ΘBA)

ΘAB ΘBA

假设 包含 个句子 ,   包含 个句子 ,
和 分别表示 A 到 B 的翻译模型和

B 到 A 的翻译模型, 其中,  和 分别是这两个翻

译模型中的参数.

LMA(·) LMB(·)

DA DB

假设我们已经有了两个已经训练好的语言模型

和 , 输入一个句子给语言模型, 会输出一

个真值, 这个值用来表示这个句子是否为一个自然、

正确的句子, 只是来判断一个句子的语法是否正确、

句子是否通顺, 并不用来翻译句子. 这两个语言模型可

以分别用数据集 和 来训练.
DA s smid

r1 =

LMB(smid)

smid smid

s

r2 = log P(s|smid;ΘBA)

r = αr1+ (1−α)r2

α s

smid ΘAB ΘBA

对于数据集 中以句子 开头的游戏, 用 表示

翻译的中间输出 ,  此中间步骤具有立即奖励

, 该奖励指输出句子在语言 B中的自然程度.
在给定翻译的中间输出 的条件下, 使用从 中恢

复的 的对数概率作为通信的奖励, 用数学语言表示

为 . 简单的采用 LM 奖励和通信

奖励的线性组合作为总奖励, 例如:  ,
其中 是一个超参数. 因为游戏的奖励可以看作是 、

和翻译模型中参数 与 的函数, 可以通过策

略梯度方法优化翻译模型中的参数以实现奖励的最大化.
P(·|s;ΘAB)

ΘAB ΘBA E[r]

本文首先根据翻译模型 采样, 然后根据

参数 和 计算期望奖励 的梯度, 计算方法如

式 (15)和式 (16)所示.
∇ΘBA E[r] = E[(1−α)∇ΘBA log P(s|smid;ΘBA)] (15)

∇ΘAB E[r] = E[r∇ΘAB log P(smid|s;ΘAB)] (16)
 

3.3   基于 Dual-GAN 的蒙汉神经机器翻译

本节实验使用与第 2 节同样的 50 万句对蒙汉平

行数据集, 同时加入 20 万句蒙语单语语料以及 20 万

句汉语单语语料用于对本文对抗模型进行对偶训练.
本文将对抗训练所得模型作为本节实验的基线模型,
通过对比单独使用对抗学习策略、单独使用对偶学习

策略以及结合对偶和对抗学习策略 3种方法训练所得

的蒙古语到汉语的翻译模型翻译的汉语句子的 BLEU
值, 从而验证 Dual-GAN 算法的有效性, 其中, 翻译模

型均使用 Transformer进行训练, 表 3展示了上述 3种
模型在相同测试集上的 BLEU值, 其中, 其中, GAN表

示单独使用生成对抗网络所得模型在测试集上的 BLEU
值, Dual表示在 Transformer的基础上只使用对偶学习

策略训练所得的模型在测试集上的 BLEU 值, Dual-
GAN 表示使用对偶学习策略训练生成对抗网络所得

模型在测试集上的 BLEU值.
 

表 3     3种模型 BLEU值的对比
 

模型类型 在测试集上的BLEU值
GAN 32.69
Dual 35.61

Dual-GAN 37.82
 
 

观察表 3 中的 BLEU 值可以发现, 基于对偶学习

的蒙汉翻译模型 (Dual)所对应的 BLEU值比基于对抗

学习的蒙汉翻译模型 (GAN) 对应的 BLEU 值明显要

高, 可见加入一定的蒙汉单语语料进行对偶训练对蒙

汉机器翻译模型的质量具有积极的作用. 使用对偶策

略训练生成对抗网络所得蒙汉翻译模型 (Dual-GAN)
的 BLEU值最高, 证明对偶学习可以提高基于 GAN的

蒙汉机器翻译模型的质量. 表 4 展示了分别通过上述

3 种翻译模型 (GAN、Dual、Dual-GAN) 将蒙古语翻

译成汉语句子的效果.
 

表 4     3种模型的翻译效果对比
 

句子来源 句子

蒙古文句子

参考译文 如今街面儿上热闹异常.

GAN 如今街面热闹非常.

Dual 如今街面上异常热闹.

Dual-GAN 如今街上热闹异常.
 
 

由表 4可得, 3种模型翻译所得的汉语句子均已经

能够表达句子的基本含义, 但最后一种模型翻译得到

的汉语句子更加自然、准确. 综上所述, Dual-GAN
算法可以在一定程度上提高蒙汉神经机器翻译模型的

翻译质量. 
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4   结论

本文从如何提高蒙汉机器翻译模型质量的角度出

发, 研究基于对抗学习方法提高蒙汉神经机器翻译模

型的质量 .  本文首先通过将不同神经机器翻译框架

(Google-NMT, Reconstructor-NMT, Transformer 模
型) 作为生成器, 选择出了 Transformer 是更适合生成

器的框架. 之后分别将 LSTM 与 CNN 作为鉴别器, 以
实验的方式验证了只有 CNN做鉴别器时, 对抗训练可

以有效的提高蒙汉机器翻译模型的质量, 且通过对比

实验结果, 发现在 CNN 做鉴别器的条件下, 无论生成

器用 Google-NMT、Reconstructor-NMT还是 Transformer
框架, 经对抗训练后模型的 BLEU 值总是高于原模型

的 BLEU 值, 证明了基于对抗方法训练蒙汉神经机器

翻译模型的有效性. 最后, 本文将 Dual-GAN算法引入

蒙汉神经机器翻译模型的训练中, 以进一步优化蒙汉

神经机器翻译模型质量. 实验结果表明, 使用 Dual-GAN
算法得到的蒙汉机器翻译模型译文 BLEU 值, 相比仅

使用 GAN 或对偶学习得到翻译模型译文 BLEU 值有

一定的提升, 且译文的质量也有明显提升. 综上, 本文

通过研究性能更强的对抗学习框架训练蒙汉翻译模型,
并结合对偶训练方法对翻译模型进行优化, 有效的提

高了蒙汉机器翻译模型的质量. 由于训练生成对抗网

络需要比较多的计算资源以及存储空间, 对硬件资源

要求比较高. 因此, 本文接下来的工作可以从进一步简

化以及优化模型的角度出发, 研究出更加高效的蒙汉

机器翻译算法.
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