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摘　要: 针对神经机器翻译和人工翻译性能的差异最小化、训练语料不足问题, 提出了一种基于生成对抗网络的神

经机器翻译改进方法.首先对目标端句子序列添加微小的噪声干扰, 通过编码器还原原始句子形成新的序列; 其次

将编码器的处理结果交给判别器和解码器进一步处理, 在训练过程中, 判别器和双语评估基础值 (BLEU)目标函数

用于评估生成的句子, 并将结果反馈给生成器, 引导生成器学习及优化.实验结果表明, 对比传统的神经机器翻译模

型, 基于 GAN模型的方法极大地提高了模型的泛化能力和翻译的精度.
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Abstract: To minimize the performance difference between neural machine translation (NMT) and human translation and
solve the problem of insufficient training corpora, this study proposes an improved NMT method based on the generative
adversarial network (GAN). First, the sentence sequence of the target end is added with small noise interference, and then
the original sentence is restored by the encoder to form a new sequence. Secondly, the results of the encoder are presented
to the discriminator and decoder for further processing. In the training process, the discriminator and the bilingual
evaluation understudy (BLEU) objective function are employed to evaluate the generated sentences, and the results are
fed back to the generator to instruct its learning and optimization. The experimental results demonstrate that compared
with the traditional NMT model, the GAN-based model greatly improves the generalization ability and translation
accuracy of the model.
Key words: generative adversarial network (GAN); neural machine translation (NMT); Transformer; bilingual evaluation 
understudy (BLEU); deep learning

 
 

神经机器翻译 (neural machine translation, NMT)
在学术界和工业界引起了越来越多的关注[1,2]. 与传统

的统计机器翻译 (SMT)[3]相比, NMT 在端到端框架中

实现了类似甚至更好的翻译结果[4]. LSTM/GRU[5–7] 融

合注意机制, 使 NMT能够更好的翻译长句. Shen等人[8]

通过采用序列级目标最大化 BLEU, 缓解了最大似然

训练的限制. 尽管取得了显著的成功, 但仍存在一些弱

点[9]. 例如, NMT 通常采用极大似然估计原理进行训
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练, 即以源语句为条件, 使目标语句的概率最大化. 这
样的翻译目标并不能保证翻译结果的自然性, 准确性.
Bahdanau 等人[10] 通过采用序列级来缓解最大似然训

练的局限性, 尽管有所改进, 但这些目标仍然不能完全

缩小神经机器翻译和真实人工翻译之间的差距[11].
基于上述问题, 本文采用生成对抗网络来对抗性

的训练 NMT 模型[12]. 在对抗性 NMT 中, 用判别器来

区分生成器生成的翻译和人类生成的翻译. 同时, 生成

器试图改进其翻译结果, 从而欺骗判别器. 生成网络和

判别网络协同训练, 来相互提高性能[13]. 通过学习越来

越多的训练样本, 可以提高判别器的判别能力, 以判别

器的输出为奖励, 可以指导生成器学习, 进而提高生成

器的能力. 通过这种方式, NMT 翻译结果尽可能接近

真实翻译. 对抗学习不仅能缩小机器翻译与人工翻译

的差距, 还能提升神经机器翻译的精度, 获得很好的翻

译性能.
目前机器翻译 (MT)面临着严重的数据稀疏问题[14],

苏依拉等人[15] 针对数据匮乏导致机器翻译质量不理想

的问题, 提出通过利用大量单语数据使用对偶学习策略

的方式进一步提升机器翻译的质量. 而使用对目标端

序列进行修改的动态数据扩充方法在解决 NMT 泛化

能力不足的问题上获得了很好的效果, 受此启发, 本文还

探索融合了一种训练数据的方法-动态数据扩充 (DA)[16].
本文的主要贡献如下.
(1) 提出基于生成对抗网络优化的 NMT 模型, 利

用专门设计的基于卷积神经网络 (CNN)[17] 的模型进行

判别, 以 (源, 目标) 句子对作为输入, 生成器和判别器

进行对抗训练, 实验结果表明对抗式 NMT比传统 NMT
模型具有更大的词汇量和更高的模型复杂度.

(2) 使用 Transformer 模型的编码器和解码器, 融
合数据扩充方法, 对目标端句子进行修改, 结合源端语

句构造新的平行句对, 进而对翻译模型进行训练, 较好

地提高模型对抗噪声的能力.

 1   相关网络模型

 1.1   生成对抗网络

近年来, 随着人工智能的迅速发展, 神经网络生成

算法成为研究热点. 生成对抗网络在 2014 年最早由

Goodfellow等人[18] 首次提出, 引起很多学者关注. 生成

对抗网络不断优化扩展, 已经成功地应用于各种计算

机视觉任务以及文本生成、语音生成等领域[19].后来由

王坤峰等人[20] 对 GAN 做了进一步的研究. 在此基础

上, Yang 等人[21] 将生抗网络应用到神经机器翻译中,
旨在判断翻译是由人工翻译的还是机器翻译的, 经过

对抗博弈提升机器翻译的精度. Sato等人[22]、Mi等人[23]

最近的研究表明, 对抗性训练可以提升机器翻译的性

能. 崔新明等人[24] 提出一种基于条件生成对抗网络实

现情感语音的合成, 实验证明利用条件生成对抗模型

生成的语音具有与原语音相匹配的情感表达. 受此启

发, 本文引入生成对抗网络. 如图 1所示.
 

隐空间随机变量 (z)

生成器 生成样本
(x′)

真实样本
(x)

判别器结果
(真假二值)

判别器损失函数

生成器损失函数

真是样本集
(Pdata)

(G) (Pg)

判别器 (D)

 

图 1    GAN的基本框架
 

如图 1 所示的 GAN 模型, 生成器网络, 输入 (记

为 G) 是来自隐藏空间的随机变量 (记为 z), 输出生成

样本, 其训练目标是为了提高生成样本和真实样本之

间的相似性, 以便该方法通过鉴别器 (记为 D 网络进行

区分, 即令生成样本 (记为 Pg) 分布与真实样本 (记为

Pdata) 分布尽量相同. D 的输入是真实样本 (标记为

x) 或者生成样本 (记录为 x'), 输出判别结果用于训练,

目的是区分真实样本和生成样本. 判别结果用于计算

目标函数, 通过反向传播更新网络权值. 在这个过程中,

D 辨别真假样本的能力逐渐增加. 而 G 逐渐倾向于生
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成样本以达到欺骗 D 的效果. 实验结果表明, 该模型训

练很大程度上降低了神经网络计算复杂度.
 1.2   神经机器翻译 (NMT)

端到端神经机器翻译 (NMT) 一直是社会各界的

研究热点, 到现在端到端神经机器翻译 (NMT) 取得快

速发展. 神经机器翻译在多种语言对上已经超过了短

语统计机器翻译[25,26], 在大规模的语料和计算能力条件

下, 神经机器翻译表现出巨大潜力, 成为目前研究机器

翻译的前沿热点[27].
基于编码器-解码器结构的神经机器翻译是一种

通用模型[28], 并不完全特定于机器翻译任务本身. 因此,
神经机器翻译还面临翻译句子长度受限、难以充分利

用融合大规模单语语料、过度翻译和翻译不充分等问

题. 针对上述问题, 对注意力机制改进是神经机器翻译

的重大突破[29–31]. 对比统计机器翻译, 神经机器翻译可

以更有效地处理复杂结构和短句子翻译, 但是在翻译

的忠实度上和长句子的翻译品质上来讲, 神经机器翻

译还存在一些问题和挑战. 基于此, 本文研究了基于注

意力机制的机器翻译模型, 即使用 Transformer结构进

行神经机器翻译任务. 训练的目标是使模型参数在平

行语料 S (|S|表示平行语料的句子数)上取得最大似然.
如图 2所示.
 

h2

编码器 解码器

h1 h3 hm y2y1

y2y1y0

y3 yn

x2x1 x3 xm

…

…

…

…

Attention

yn−1 
图 2    带注意力机制的编码器-解码器模型

 

x = (x1, x2, · · · , xm)

e(x) = [e(x1),e(x2), · · · ,e(xm)]

h h

y = (y1,y2, · · · ,yn)

编码器首先读取输入序列 , 并将

其映射成词向量 ,  然后把

这 M 个词向量编码成隐藏状态 , 根据隐藏状态 和目

标序列 N 个词的集合 .解码器从左到

右逐个生成目标端单词的概率为:

p(y|x;θmt) =
N∏

i=1

p(yi|y < i, x, θmt) (1)

θmt = {θenc, θdec} θenc θdec其中,  即为整个模型的参数;  和

y < i i

S = {x(s),y(s)}|s|s=1

分别为编码器和解码器的参数,  表示在预测第 个

目标单词时已经翻译得到的目标端单词, 给定训练语

料库 , 该模型在训练集 S 上定义的损失

函数为:

L(θmt) =
1
|s|
∑

(x,y)∈s
− log P(y|x;θmt) (2)

 1.3   DA

y = (y1,y2, · · · ,yn)

y′ = (y′1,y
′
2, · · · ,y′n)

数据动态扩充 (DA)与文献 [13]等方法类似. 框架

图如图 3 所示, 给定目标端序列 , 本研

究首先在目标输入句子中添加噪声化, 对每个输入目

标端序列, 随机选择 15% 的单词进行覆盖, 得到带噪

声的序列 , 每句话覆盖的单词数不超

过 15. 特别地, 本研究使用 3种类型的噪声策略来得到

目标端序列: 1)以 10%的概率替换选中的词; 2)以 80%
的概率用 [MASK]覆盖选中的单词; 3)以 10%的概率

保持单词不变.
 

x

编码器

h

y′  y 

解码器

Attention 
y 

 

Softmax

 
图 3    数据动态扩充的 NMT模型整体框架

 

假设目标端的输入序列为: “计算机系”“学生”“向”
“领导”“提出”“诚恳”“建议”. 在构造带有噪声的目标端

序列时分别用以上 3个噪声策略的替换, 如表 1所示.
 
 

表 1     噪声策略示例
 

替换方式 示例

10%的概率替换为其他单词 “诚恳”替换为“中肯”
80%的概率替换为[MASK] “学生”替换为[MASK]
10%的概率保持单词不变 “建议”替换为“建议”

 
 

加入噪声后, 得到的最终噪声输入序列为: 计算机

系 [MASK]向领导提出中肯建议.
y′ = (y′1,y

′
2, · · · ,y′n)

P(y|h,y′;θdec)

对目标端序列添加噪声得到序列 ,

加噪的目的是让编码器学会提取语义特征, 将加噪的

目标端句子序列解码恢复到原始句子. 通过最大化条

件概率 来训练模型获得目标端序列.
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P(y|h,y′;θdec) =
n∏

i=1

P(yi|h,y′ < i;θdec) (3)

y (x,y′)

通过解码器从左到右逐一生成目标词, 最终得到

完整的译文 , 该模型在每个伪平行句对 定义的损

失函数为:

Loss(θmt) =
n∑

i=1

− log P(yi|x,y′ < i;θmt) (4)

(x,y)

y

y (y′,y)

在种子语料 上训练好机器翻译模型后, 用一

定的策略对目标端语句 随机噪声化, 得到含有噪声的

目标端语句 , 进而构建伪平行语料 .

 2   神经机器翻译模型

 2.1   GAN-NMT-DA
将生成对抗网络应用于神经机器翻译中, 基于此

对网络进行优化, 使用数据扩充方法, 在每次加载一批

训练数据时, 通过不同的覆盖、替换等操作随机修改

y′

x

y′ y

句子中的单词, 得到新的目标语句和源端语句构成新

的平行句对进行训练, 让 表示从 NMT 系统中源句子

翻译出来的句子. 对抗性的神经机器翻译的目标是使

与 相似. 生成模型 G 试图产生一个与人工翻译相似

的句子来欺骗判别模型, 判别模型 D 的目标是区分翻

译来自人工翻译还是机器翻译, 在训练的过程中, G 和

D 互相斗争, 判别器和 BLEU 值一起评估生成的句子,

产生的奖励信号用来指导生成器学习. 网路整体框架

图如图 4所示.

 2.2   生成模型 G
对抗网络基于两个模型, 一个生成模型, 一个判别

模型. 生成器 G 的目标是在源句的基础上生成与人类

翻译不可区分的目标语言句子. 为了提高翻译效率, 本

文的生成模型采用 Transformer结构, 该模型在提高翻

译速度的同时也提升了机器翻译的性能. Transformer

结构如图 5所示.
 

NMT 模型生成器

…源端: 

...生成样本: y

对抗

判别器

预测...

x

y

...真实样本:

反馈值
yT′y3

′y2
′y1

′

x xTx3x2x1

y yTy3y2y1

 

图 4    网络整体架构图
 

 

位置前馈层

多头注意力

位置前馈层

Masked 多头注意力

多头注意力

编码器

解码器

 
图 5    Transformer结构图

 

每个编码器根据需要可以由多个相同的编码器构

成. 每个编码器层又由两个环节组成, 分别是: 多头注

意力和位置前馈层. 每个解码器也是由相同数量的解

码器构成, 每个解码器层则是由 3个环节构成, 分别是:

Masked 多头注意力, 多头注意力, 和位置前馈层. 在编

码器和解码器的各个层之中, 核心就是其中不同的注

意力机制和权重矩阵.
对于编码器而言: 不同的句子, 首先要做的就是将

词向量输入到模型之中, 这就是词嵌入层获取源语种

和目标语种的词向量. 由于采用的不是顺序输入的网

络结构, 因此, 在词向量进入模型之前要先进行词位置

的标注, 位置标注公式如下:

PE(pos,2i) = sin(pos/100002i/dmodel) (5)

PE(pos,2i+1) = cos(pos/100002i/dmodel ) (6)

其中, dmodel 是词向量的长度.
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通过这两个公式与词向量相加得到带有位置信息

的词向量. 接下来, 将带有位置信息的词向量输入到多

头注意力层中, 得到每个单词的自注意力分数, 如图 6
所示.
 

Values

Keys

Queries

词嵌入

输入

x1 x2

q1 q2

k1

v1 v2

k2

WQ

WK

WV

 
图 6    self-attention 计算过程

 

x1, x2 WQ,WK ,WV

W ∈ Rdmodel×v

图 6中,  代表的是输入的词向量, 
分别代表 3个权重矩阵, 且  (V 代表词表的

长度).
xi将 分别与 3个权重矩阵相乘得到分向量:

qi = xi ·WQ,ki = xi ·WK ,vi = xi ·WV (7)

然后根据式 (4)计算两个单词之间的相似度得分:

ei j =
1

√
dmodel

qikT
j (8)

对各个单词之间的相似度得分应用 Softmax函数:

ai j =
exp(ei j)∑T

i=1
exp(eil)

(9)

最后计算注意力得分, 即 self-attention的得分:

Zi =
∑T

j=1
ai jv j (10)

其中, Zi 是对应每个单词的注意力得分, 接下来将注意

力得分输入到 feed-forward networks中进行非线性, 采
用激活函数 ReLU:

FFN(zi) =max(0,ziWL1+b)WL2+b2 (11)

WL1 WL2 ∈ Rdmodel×v矩阵 ,   ,  维度和词向量相同 ,  b1

和 b2 是偏差. FFN层的输出作为解码器环节的输入.
 2.3   判别模型 D

X1:T Y1:T

鉴别器 D 以源语言句子为条件, 试图区分机器生

成的句子和人工翻译的句子. 因为 D 与 G 同步更新,
所以 D 可以看作是一个动态目标. 由于生成模型生成

的序列长度是长短不一的, 所以先将输出的序列扩展

到固定长度 T, 根据源语言序列和目标序列分别构建源

矩阵 和目标矩阵 , 公式如式 (12):

{X1:T = x1; x2; x3; · · · ; xT
Y1:T = y1;y2;y3; · · · ;yT

(12)

xT ,yT ∈ Rk

X1:T ,w j ∈ Rl×k

其中 ,   是维度为 k 的词嵌入向量 ;  源矩阵

是一个长度为 L 的卷积核. 对长度为 L 的

卷积核进行卷积运算, 产生一系列特征映射, 其卷积公

式为:

C ji = f (w j⊗Xi:i+l−1+b) (13)

Xi:i+l−1 i i+ l−1

⊗
其中, wj 是卷积核的权值,  为从 到 窗口内

词向量矩阵,  为元素间的卷积; b 为偏置项, f 为非线

性激活函数 ,  本文采用线性整流函数 (ReLU) 激活

函数.
采用不同数量的核函数和不同的窗口大小来提取

特征, 再将每个特征向量的最大值拼接在一起, 组成源

序列的特征向量 Cx. 对每一个卷积核的特征映射进行

最大值池化 (max pooling), 得到最终特征结果为:

Cx =max
{
c j1,c j2, · · · ,c jT−l + 1

}
(14)

用上述方法同样地从源矩阵中提取目标序列特征

向量 Cy. 通过 Cx 和 Cy 计算目标语句是真样本的概率,
计算公式如下:

P = Φ
(
V
[
Cx;Cy

])
(15)

Cx Cy其中, V 是变换矩阵, 将 和 连接成一个二维词向量,
Φ是 Softmax函数.
 2.4   评估反聩

双语评估基础值 BLEU 作为评测方法之一, 将生

成模型和判别模型合并进行 GAN迭代训练. 预训练生

成模型后, 在验证集上用 BLEU 对生成的译文进行评

估. 当整个 GAN 训练结束后, 再次在验证集上用更新

后的模型对译文进行评估. 此时, 两个 BLEU 得分相

比, 可以得到 GAN 在优化后的生成模型上起的作用.
本文用质量评估 BLEU 值作为强化目标, 来指导生成

器生成更高的 BLEU值.
 2.5   生成对抗网络模型中的对抗过程

生成对抗网络是一种基于无监督的学习方式, 它
的参数更新基于连续的空间, 但是自然语言处理的数

据是离散的, 因此引入了强化学习的策略梯度概念.将
强化学习和生成对抗网络相结合, 具体地, 生成模型视

为强化学习的主体, 判别器用来评估序列, 并反馈评估

结果, 以指导生成模型的学习. 同时模型里的参数更新

借助梯度策略算法来实现. 在模型的梯度策略中, 使用

蒙特卡洛树搜索 (Monte Carlo tree search , MCTS)来实
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现对不完整序列的实时评估.
具体的训练过程如下: 给定源端输入句子, 生成器

的目的是从生成序列的起始状态, 生成类似于人工翻

译的语句, 使最后期望的结果达到最大. 形式上, 生成

器的目标函数如式 (16)所示:

J(θ) =
∑

y1:T
Gθ(y1:T |x) ·RGθ

D (y1:T−1, x,yT ) (16)

θ y1:T

RGθ
D

y1:T−1

(x,y1:T )

RGθ
D

其中,  表示生成器 G 的参数,  表示生成器生成的句

子, x 表示输入的源端句子.  表示动作值函数, 具体

含义为, 从状态 开始, 对生成的反馈进行处理. 使
用判别器输出句对 为人工标注的概率表示动作

值函数 的值.

RGθ
D (y1:T−1, x,yT ) = D(x,y1:T )−b(x,y1:T ) (17)

b(x,y1:T )

b(x,y1:T )

其中,  是为了减少奖励值方差的基线值, 为了

简单计算, 将 设置为常数 0.5.

D(x,y1:T )

Gθ

然而, 判别器只能为完整的序列提供奖励值, 对于

计算来的结果没有明确的含义, 所以无法评估

中间状态的作用值. 因此, 需要依据策略梯度算法 ,
在生成的序列不是完整的序列时, 通过蒙特卡洛搜索

生成后续完整的单词序列. 当采样到句子结束或者从

初始状态 (之前的 T–1时刻生成的序列)到生成完整序

列达到预期设定的最大长度时, 表示本次搜索结束. 为
了减少奖励值的方差 ,  N 次蒙特卡洛搜索的设置如

式 (18)所示:{
y1

1:T1
, · · · ,yN

1:TN

}
= MCGθ ((y1:t, x),N) (18)

Ti i (y1:t, x){
y1

1:T1
, · · · ,yN

1:TN

}
Gθ

其中,  表示第 次蒙特卡洛搜索时的序列长度, 
表示当前状态 ,   表示依据策略 生成

的 N 种有可能的单词序列, 并对这所有的 N 个序列取

平均, 就可以求得整个句子序列的最终反馈函数.

RGθ
D (y1:t−1, x,yt)=


D(x,y1:t)−b(x,y1:t), t = T
1
N

N∑
n=1

(D(x,yn
1:Tn

)−b(x,yn
1:Tn

)), t < T

(19)

在对抗训练阶段, 使用判别器作为奖励函数来激

励生成器学习, 进一步提升生成器的性能. 一旦生成器

获得更新, 模型将重新训练判别器, 并令其损失函数为

最小.

min = Ex,y∈pdata [log D(x,y)]−Ex,y∈Gθ [log(1−D(x,y))]
(20)

判别器更新完之后, 重新训练生成器. 目标函数

J(θ)对生成器参数的计算如式 (21)所示:

∇J(θ) =
∑T

t=1

∑
yt

RGθ
D (y1:t−1, x,yt) · ∇θ(Gθ(yt |y1:t−1, x))

=

T∑
t=1

(RGθ
D (y1:t−1, x,yt) · ∇θ log(Gθ(yt |y1:t−1, x))

(21)

Gθ

对抗训练过程简单来说, 生成网络和判别网络是

交替更新的. 生成网络 通过借助强化学习中的策略

梯度方法和利用判别网络 D 得到的蒙特卡洛搜索的奖

励值来实现生成器的更新, 使得生成器生成和人工翻

译相近的句子达到迷惑判别器的效果. 判别网络 D 借

助人工翻译的真实数据和生成网络生成的数据来共同

训练判别器, 以提高判别能力, 进而达到对抗的效果.对
抗学习过程的训练算法如算法 1所示.

算法 1. 对抗学习过程中的训练算法

Gθ描述: 生成器 , 判别器 D, 机器翻译平行语料 (X, Y)
Gθ1. 　在 (X, Y)上使用极大似然估计预训练

Gθ2. 　使用生成器 生成负样本 (X, Y')
3.　 将 (X, Y)作为正样本, 和负样本 (X, Y')一起预训练判别器 D
4.　 for 生成器训练轮次 do

Gθ5. 　　　给定源端句子 X, 经过生成器 生成目标端句子 Y'
6. 　　　使用判别器 D 计算负样本的奖励值

7. 　　　通过策略梯度均衡更新生成器参数

8. 　end for
9. 　for 判别器训练轮次 do

Gθ10.　　　 给定源端句子 X, 经过生成器 生成目标端句子 Y'
11. 　　　用正样本 (X, Y)和负样本 (X, Y')训练判别器 D
12.　 end for

 3   测试与分析

 3.1   数据集

对于 English-German 数据, 数据集采用的是斯坦

福自然语言处理处理实验室公开的英-德双语翻译数

据集, 该数据集包括训练集, 测试集, 验证集. 从WMT14
En-De中随机选择了 100万条英-德对照句子对作为训

练集. 选取 newstest2014作为测试集, 选取 newstest2013
作为验证集.

对于 Chinese-English数据, 训练数据由 1.25万个

句对组成, 其中 27.9万个中文单词和 34.5万个英文单

词. 选取 NIST 2002, 2003 数据集作为测试集, 选取

NIST 2006数据集作为验证集.
 3.2   实验设置

实验基于 OpenNMT, CPU 为 Intel Core i7-9700U
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@4.20 GHz×4, 内存 16 GB. 使用 Python 3.5 编程, 在
PyTorch框架下使用 Python语言, 本文采用的是 Trans-
former 模型架构, 编码器解码器都有 6 层的网络结构,
编码器和解码器的隐藏状态维度设置为 512. 实验采

用 Adam 方法对网络进行优化, 将单词嵌入维度设置

为 100, 学习率初始值设置为 0.005, 为了防止训练过程

中出现过拟合的情况, 引入 dropout 机制, 并且将其设

置为 0.3, epoch设置为 60.
 3.3   实验结果分析

1) 模型损失: 本文实验使用最大似然估计损失函

数进行训练, 得到的训练损失与验证损失如图 7 所示.
途中蓝色曲线为模型的训练损失, 橘色曲线为验证损失.
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图 7    损失函数曲线

 

图 7反映了数据迭代次数与损失值变化情况的关

系. 可以看出, 随着迭代次数的增加, 两个模型的损失

值均逐渐减小, 迭代到 25 轮左右时, 验证集的损失值

减速放缓, 而训练集的损失值仍有下降空间. 为了防止

迭代次数过多导致模型过拟合, 停止对模型继续迭代

训练.
2) 数据集英德翻译、中英翻译结果分别如表 2、

表 3所示.
 
 

表 2     English-German BLEU
 

系统 Tst2013 Tst2014 平均值

RNNsearch
Transformer-base
Transformer-big
GAN+Transformer

GAN+Transformer+DA

21.57
27.85
28.20
28.95
31.32

22.29
28.34
28.72
29.31
32.40

21.93
28.09
28.46
29.13
31.86

 
 

为验证提出的 GAN-NMT-DA 方法的有效性, 在
英德数据集上分别进行 5 组实验, 表 2 给出了英德翻

译的结果. 可以看出, 与传统的 RNNsearch 模型相比,

Transformer方法在优化 NMT训练目标方面取得了更

好的效果, 使机器翻译的结果和人类翻译的真实翻译

结果相似, 然而 Transformer模型没有考虑语言相关联

系. GAN+Transformer模型引入了生成对抗网络, 考虑

了语言的相关性, 缓解了训练不足的问题, 使得翻译更

加准确 .  上述方法都是用源端数据进行训练 ,  然而 ,
NMT比其他模型需要更多的数据, 这使得方法更难适

应低资源情况. 本文所提 GAN+Transformer+DA方法,
通过动态的数据扩充, 在目标端通过不同的覆盖、替

换等操作随机修改句子中的单词, 得到新的目标句子,
然后和源端语句构成新的平行句对, 对翻译模型进行

训练; 通过约束解码器重构原始目标语句, 提高模型对

抗噪声的能力. 实验结果表明, 提出的模型改善了翻译

性能, 在数据扩充 DA方法的基础上, 分别提升了 2.37
和 3.09 的 BLEU 值, 表现较好的性能, 同时提升了机

器翻译的精度.
 
 

表 3     Chinese-English BLEU
 

模型 NIST06 NIST02 NIST03 平均值

RNNsearch
RNNsearch+GAN

Transformer
GAN+Transformer

GAN+Transformer+DA

33.24
36.72
45.66
46.87
48.16

35.76
39.01
46.89
47.95
49.56

33.93
37.66
46.04
46.48
49.19

34.31
37.79
46.20
47.10
48.97

 
 

对于 Chinese-English, 表 3显示了翻译结果, 可以

看出在 RNNSearch模型上引入 GAN, RNNSearch+GAN
在中英测试集上 BLEU 平均提高了 3.48. Transformer
基准系统实现了翻译性能提升. 我们发现, 在 Trans-
former 中引入对抗式训练可以带来进一步的改进.与
Transformer模型相比, 加入 GAN的 GAN+Transformer
结构系统在测试集上 BLEU提高了 0.90.在使用 DA方

法后, 效果更佳. GAN+Transformer+DA的效果大幅度

提升, 方法在中英翻译方面相比之前的方法 BLEU 提

高了 1.87. 综上所述, 本文提出的模型训练准确率不断

提高, 模型的学习能力和泛化能力更强.

 4   总结与展望

论文提出了将 GAN思想引入机器翻译中, 融合态

数据扩充方法, 通过在目标端构造干扰噪声, 把添加了

干扰噪声的序列作为解码器的输入, 约束编码器还原

原始句子, 让生成器和判别器对抗训练, 提高模型的语

言表达能力和鲁棒性. 在英-德, 中-英翻译任务上, 方法
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都获得了较好的 BLEU 值的提升, 证明了 DA 技术增

强训练数据的合理性.
本文的方法还适用于语言稀疏和多语言翻译任务

上[32], 在接下来的工作中将会逐一尝试. GAN 方法目

前已经广泛应用于图像处理, 以及文本分类相关的领

域. 未来将继续进行生成对抗网络在自然语言处理领

域的研究, 让机器真正的理解自然语言, 进一步提升机

器翻译.
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