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摘摘摘要要要

通过最大似然估计优化的神经机器翻译（NMT）容易出现不可最大化的标记或低频词
精度差等问题，这会导致生成的翻译缺乏词级别的多样性。词频在训练数据上的不均
衡分布是造成上述现象的原因之一。本文旨在通过限制词频对 NMT 解码时估计概率
的影响来缓解上述问题。具体地，我们采用了基于因果推断理论的半同胞回归去噪框
架，并结合本文提出的自适应去噪系数来控制词频对模型估计概率的影响，以获得更
准确的模型估计概率，并丰富 NMT 译文用词的多样性。本文的实验在四个代表不同
资源规模的翻译任务上进行，分别是维吾尔语-汉语、汉语-英语、英语-德语和英语-法
语。实验结果表明，本文所提出的方法在提升 NMT 译文词级别多样性的同时，不会
损害译文的质量。另外，本文提出的方法还具有模型无关、可解释性强等优点。
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Abstract

Neural machine translation (NMT) optimized by maximum likelihood estimation is
prone to problems such as unargmaxable tokens or poor accuracy of low-frequency
words, which leads to the lack of word-level diversity in the generated translations. The
unbalanced distribution of word frequency on the training data is one of the reasons for
the above phenomenon. This paper aims to alleviate the above problems by limiting
the impact of word frequency on the estimated probability when decoding NMT .
Specifically, we adopt a denoising framework of Half-Sibling Regression based on causal
inference theory, combined with the adaptive denoising coefficient proposed in this paper
to control the effect of word frequency on estimated probability, in order to obtain more
accurate model estimated probability, and enrich the diversity of the words used in
NMT translations. The experiments in this paper are carried out on four translation
tasks representing different resource scales: Uyghur-Chinese, Chinese-English, English-
German and English-French. In addition, the proposed method is model-agnostic and
interpretable.
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源语言 警方 现 追缉 涉案 的 另 一 名 男子 。

参考译文 Police are still hunting for the other man involved in the case .
log freq(“hunting”) = −4.85

NMT译文 Police are looking for the other man in connection with the case .
log freq(“looking”) = −3.97

图 1: NMT生成译文与训练数据中的原译文对比

1 引引引言言言

近年来，端到端的神经机器翻译（Neural Machine Translation，NMT）(Sutskever et al., 2014;
Bahdanau et al., 2015) 在机器翻译领域取得了令人瞩目的成就，在某些特定的翻译任务
上，机器译文已经接近人类译文的水准 (Wu et al., 2016; Vaswani et al., 2017; Hassan et al.,
2018)。NMT 模型通常构建在编码器-解码器 (Cho et al., 2014) 架构上，其中，编码器的作用
是将源语言序列 x = {x1, . . . , xTx} 转换成一组隐状态表示 h = {h1, . . . , hTx}，解码器则被用来
对如公式 (1) 所示的译文 y = {y1, . . . , yTy} 的翻译概率建模：

p(y|x) =
Ty∏
t=1

p(yt|y<t,h)。 (1)

经典的 NMT 方法 (Sutskever et al., 2014; Bahdanau et al., 2015; Gehring et al., 2017; Vaswani
et al., 2017) 通常利用最大似然估计（maximum likelihood estimation，MLE）对 NMT 模型进
行优化，训练的损失函数 Lnmt 通常采用负对数似然的形式：

Lnmt = − log p(yt|y<t,x, θ)， (2)

其中 θ 表示 NMT 模型的自由参数集合。
在机器翻译训练数据中，单词的词频分布是不平衡的，因此，经过 MLE 训练的 NMT 模

型在解码阶段倾向于生成更高频的单词，而不是最适合的单词。例如，我们利用一个训练完
成的汉语-英语 NMT 模型去重新翻译该模型所使用的训练集中的句子： “警方 现 追缉 涉
案 的 另 一 名 男子 。”，图 1 给出了模型生成的译文与训练集中原始译文的对比。如图 1 所
示，NMT 模型生成的译文与训练集的参考译文拥有相似的句法结构，但是对于源语言单词 “追
缉”，模型生成的译文使用了训练集中词频更高的单词 “looking” 而不是 “hunting”。 NMT 模型
倾向于选择更高频单词的现象可能会引起 “不可最大化的标记（unargmaxable tokens）” (Deme-
ter et al., 2020; Grivas et al., 2022) 和 “低频词准确率低” (Koehn and Knowles, 2017; Ott et al.,
2018) 等问题。
针对上述问题，已有的工作主要分为以下两种方向：（1）在训练 NMT 时引入自适应的损

失函数 (Lin et al., 2017; Gu et al., 2020; Xu et al., 2021; Zhang et al., 2022)；（2）尽可能消除
词表示中与词频有关的部分信息 (Gong et al., 2018; Yang and Liu, 2020; Liu et al., 2020)。这
两类工作的核心思想是尽量消除或缓解训练集中词分布不平衡对于训练损失信号或词向量分布
的影响。上述方法必须作用于 NMT 的训练过程中，无法对已经存在的优化好的模型使用。
在本文，我们提出了一种基于词频效应控制的 NMT 译文用词多样性增强方法。该方法引

入了半同胞回归 (Schölkopf et al., 2016) 去噪框架，结合本文提出的自适应降噪系数，通过调整
目标语言单词的词频信息在 NMT 解码时的影响，以缓解 NMT 解码时倾向于选择高频词的问
题，从而增强 NMT 译文的多样性。本文在 4 个不同语言对的翻译任务上进行了实验以验证提
出的方法的有效性，分别是维吾尔语到汉语翻译（维-汉），汉语到英语翻译（汉-英），英语
到德语翻译（英-德）以及英语到法语翻译（英-法）。上述四种翻译任务分别代表了四种任务
类型：低资源翻译（维-汉），中等资源翻译（汉-英，英-德）以及丰富资源翻译（英-法）。实
验结果表明，本文提出的方法在不损害译文质量的前提下，增强了 NMT 译文词级别多样性。
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(a) unity (b) is (c) strength

(d) . (e) <eos> (f) 平均值

图 2: 词频分布与模型估计概率的关系

2 观观观察察察与与与讨讨讨论论论

2.1 模模模型型型估估估计计计概概概率率率与与与词词词频频频分分分布布布的的的相相相关关关性性性

观察发现，NMT 模型在解码时输出的概率分布（记作 O）通常与训练数据中目标语言词汇频
率分布（记作 F）有很高的正相关性。例如，图 2(a) ∼ 图 2(e) 展示了汉-英翻译任务中，将
源语言句子 “团结 就 是 力量 。” 翻译成目标语言句子 “unity is strength .” 时的每个解码步
骤中，NMT 模型估计的目标语言词汇概率分布与目标语言词频分布的关系；而图 2(f) 展示
了解码时模型输出概率的平均值与词频分布的关系。图中 x 轴表示目标语言单词频率的对数
（即 logF），y 轴表示对应单词的解码输出概率的对数（即 logO）；图中直线表示以 x 轴
为输入数据，y 轴为输出数据拟合的线性回归的曲线； “Pearson” 表示 x 轴数据与 y 轴数据
的 Pearson 相关系数，正值表示正相关，反之表示负相关。此外，图 2(a) ∼ 图 2(e) 标注了
对应解码步骤模型估计概率排名最高的单词的位置。如图 2 所示，从线性回归的曲线图像
和 Pearson 相关系数的数值（均大于 0.5 ）可以看出：在该翻译案例解码过程中，对于大多数
目标语言单词，其在训练数据的词频与 NMT 模型解码时估计的概率值具有较高的正相关性。

2.2 相相相关关关性性性在在在不不不同同同概概概率率率区区区间间间的的的差差差异异异

图 3: 不同概率区间下词频与模型生成概率的 Pearson 相关性对比

O 与 F 的相关性在不同的估计概率区间上的表现是有差异的。据观察，在每个解码步骤，
排位较高的估计概率通常与对应的词频分布有较高的相关性。为了说明这一现象，我们选择
图 2(c) 的解码步骤作为示例，在图 3 展示了在不同模型生成概率区间的 F 与 O 的 Pearson 相
关系数。图 3 中横坐标表示窗口中单词的起始编号，其中单词编号越小表示对应单词的模
型估计概率越大，编号为 1 的单词为训练数据中词频最高的单词；纵坐标表示区间内单词对
应的 F 和 O 的 Pearson 相关系数。表中不同曲线表示不同的窗口大小，以窗口 “500” 对应
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图 4: 词频与模型输出关系的因果有向图

的曲线为例，横坐标 0 对应的数据表示单词编号 1∼500 区间，而横坐标 10000 表示单词编
号 10001 ∼ 10500 区间。在图 3 中，我们展示了 5 种不同的窗口大小对应的 Pearson 相关系
数变化曲线，没有数据的部分表示该区间对应的 Pearson 相关系数未通过显著性检验（ p 值大
于 0.01）。从图 3 可以看出，多数情况下，窗口起始位置越靠前，其对应的 Pearson 相关系数
越大，即该区间内单词的 F 和 O 相关性越强。

2.3 讨讨讨论论论：：：模模模型型型估估估计计计概概概率率率与与与词词词频频频分分分布布布的的的因因因果果果关关关系系系

本小节将讨论章节 2.1 所述现象的可能原因。在解码步骤 t，给定源语言序列 x 和之前生成的
译文序列 y<t，则目标语言单词 yt 的条件概率分布 P = p(yt|y<t,x)。P 可以视为模型估计的
概率分布（记作 O ）希望近似的理想值。根据贝叶斯法则，p(yt|y<t,x) 可以展开为：

P = p(yt|y<t,x) =
p(yt)p(y<t,x|yt)

p(y<t,x)
。 (3)

由于 p(y<t,x) 对于任意 yt 是确定值，由此可得到：

P = p(yt|y<t,x) ∝ p(yt)p(y<t,x|yt)。 (4)

在实践中，先验概率分布 p(yt)通常以训练数据中的词频分布 F 作为近似，这样，由公式 (3)可
以得出，条件概率分布 P 与 F 相关，该结论证明了章节 2.1 中所展示的现象的合理性。公
式 (3) 表明 F 与 P 在理论上存在相关关系，尽管如此，我们仍认为在实践中 F 与 O 的相关系
数要高出理论上的合理数值，也因此造成了如图 1 所呈现的问题。我们假设在训练过程中词频
分布的偏差被转移到 NMT 模型中，在 NMT 的解码过程，该偏差会作为噪声干扰模型输出。

可观测性 变量名 说明

不可观测 Dtgt NMT 模型训练数据中的目标语言数据
Sy 构造 Dtgt 时使用的采样方法

Py 先验概率分布 p(yt)

P 理想的翻译概率（即 p(yt|y<t,x)）

P ∗ 影响 P 的其他因素，例如公式 (3) 中的 p(y<t,x|yt)
Dpar 平行数据，即 NMT 模型的训练数据，同时受到 Dtgt 和 P 的影

响，这里不假设 Dtgt 是由源语言数据翻译而成的，例如先有目标
语言数据，再经人工翻译成源语言数据，或源语言与目标语言数
据均由第三语言经人工翻译而来

可观测 x 源语言

F Dtgt 中的单词频率分布

O 由 NMT 模型生成的估计概率，x 表示 NMT 模型的源语言输入
模型设置 NMT 的模型架构、参数规模、训练算法等可能影响 NMT 性能

的模型设置相关的因素

表 1: 因果有向图中各变量的物理意义
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图 5: 对图 4 因果有向图的分解和简化过程

如图 4 所示，本文引入了一个因果有向无环图（Directed Acyclic Graph，DAG）说明上述
假设，图 4 中各变量说明如表 1 所示。在图 4 中，Sy，Py，P ∗，P 均为不可观测的变量，无
法获取其精确值。由于训练数据的源语言部分不在本文的研究范围，因此组成 Dpar 的源语言
数据、源语言分布等源语言相关因素均未在图中体现。在图 4 中，Dpar 所示的双语平行数据，
即 NMT 模型的训练数据，同时受到 Dtgt 和 P 影响。我们不假设 Dtgt 是由源语言数据翻译而
成的，事实上，在语料构建过程中确实存在符合该情景的情况，例如：（1）先有目标语言数
据，再经人工翻译成源语言数据，或（2）源语言与目标语言数据均由第三种语言翻译而来。
关关关于于于 F 与与与 O 的的的因因因果果果 DAG 的的的简简简化化化：由于本文主要关注词频分布 F 与模型输出 O 之间的

关系，而图 4 所示关系涉及的变量过多，增加了研究的复杂度，因此我们在不破坏如图所示的
因果关系的情况下，对图 4 进行进一步地简化。图 5(a) ∼ 图 5(c) 展示了具体的简化过程：

（a） 图 4 中 Py → Dtgt → F 和 Sy → Dtgt 两条路径上不存在其它因变量，因此可以合并
为 Sy → F ← Py，如图 5(a) 所示；

（b） 同理，路径 P ∗ → P → Dpar → O 和 Dtgt → Dpar → O 也可以合并，这样则可省略中间节
点 P 和 Dtgt，如图 5(b) 所示；

（c） 根据观测到的现象，已知在 Dtgt 和 “模型设置” 的共同作用下得到的 O 并不准确，于是我
们将 Dtgt 和 “模型设置” 对 O 起负面作用的因素拆分为两个不可观测变量 NF 和 N∗，其
中 NF 表示与词频分布相关的噪声，N∗ 表示其他噪声，而 Dtgt 和 “模型设置” 产生积极
作用的部分则已经包含在路径 Py → O 中，上述简化过程如图 5(c) 所示。

综合上述简化过程，图 4 经上述过程简化后的因果 DAG 如图 5(d) 所示，图中可观测的变
量为 F、O 和 x，其余均为不可观测的变量。由于 x、N∗ 与文本的研究内容无关，因此我们
将二者合并为无关变量的集合，记作 U，这样得到最终的简化后的因果模型如图 6 所示。

3 方方方法法法

本文认为 NMT 模型解码过程中各步骤的估计概率 O 与训练数据的词频分布 F 之间的相关
关系超出了合理的范围，且由此造成了 NMT 译文单词多样性下降的问题。我们假设存在与

F

P* O

PySy NF

U

图 6: 简化后的词频与模型估计概率的因果关系图
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算算算法法法 1 基于 HSR 的模型估计概率降噪方法
输输输入入入: 目标语言词汇表： Vy；NMT 模型估计的目标语言单词概率分布 O，其中 |O| = |Vy|；目
标语言单词词频分布 F，其中 |F | = |Vy|；调节参数 α ∈ [0, 1]。

1: 利用回归模型 R(·) 估计 E[O|F ]，以 F 为自变量数据，O 为因变量数据，根据最小均方误
差找到回归函数参数 θR 的最优解：

θ∗R = argmin
θR

|R(F ; θR)−O|2。 (7)

2: 从模型输出 O 中消除目标语言词频分布 F 的部分影响:

O′ ← O − αR∗(F ; θ∗R)， (8)

其中 R∗(·) 表示最优化后的回归模型，θ∗R为回归模型最优化参数。
输输输出出出: 降噪后的目标语言单词的概率分布 O′。

目标语言词频相关的噪声 NF，该噪声造成了上述现象。由图 4 和图 6 所展示的因果关系可
知，F 与 NF 共享 Sy 和 Py 两个原因变量，根据结构因果模型（structural causal model）中
分叉结构的性质 (Pearl et al., 2016) 可知：

p(NF |F, Sy, Py) ̸= p(NF |Sy, Py)， (5)

即 NF 与 F 相互关联（NF ⊥⊥ F）。基于 NF 与 F 的关联性，本文试图通过控制 F 对 O 的作
用，以减弱 NF 对 O 造成的负面影响。
本文采用半同胞回归（Half-Sibling Regression，HSR）(Schölkopf et al., 2016) 的方法控制

噪声 NF 对 O 的影响。根据 HSR (Schölkopf et al., 2016)，假设存在不可观测变量 U1 和 U2 同
时作用于可观测变量 O1，若存在可观测变量 O2满足 O2 ̸⊥⊥ U2，则可通过控制 O2在 O1中产生
的效应 E[O1|O2]来控制 U2 对O1 的影响。在本文提出的场景中，如图 6所示，由于 N 与 F 相
关联（即 F ̸⊥⊥ N），通过控制 F 在 O 产生的效应，则可实现缓解噪声 NF 对 O 的影响：

O′ ← O − αE[O|F ]， (6)

其中O′表示降噪后的模型估计概率，E[O|F ]表示 F 在O上产生的效应，在实践中，E[O|F ]通
过回归模型估计。α ∈ [0, 1) 表示降噪系数。由图 6 可知，F 包含了 Py 的信息，为防止执行公
式 (6) 的操作时过度破坏 Py 对 O 的影响，因此本文引入降噪系数 α 以控制降噪操作的力度。
上述方法通过对 NMT 模型解码时输出的估计概率进行降噪处理来缓解词频分布的偏置对

于 NMT 模型预测精度的影响，无需更改模型设置或对 NMT 的训练进行干预，是完全模型无
关（model agnostic）的方法。算法 1 展示了上述方法的操作过程。

3.1 分分分区区区间间间回回回归归归与与与自自自适适适应应应的的的降降降噪噪噪系系系数数数

在算法 1 中，线性回归模型在 F 与 O 的全集上优化得到（记作 SR，Set-based Regression），
降噪系数 α 采用固定的常数（记作 CDR，Constant Denoising Ratio），上述 SR+CDR 的方
法假设：对于不同频率的目标单词 yi，其对应的模型估计概率 oi 受到的与词频 fi 相关的影响
函数是一致的。然而，根据章节 2.2 中所讨论的现象，不同的目标语言词频分布 F 的区间与对
应的估计概率 O 的区间的相关关系是有差异的，因此，利用 F 与 O 的全集优化得到的线性
回归模型可能无法拟合不同词频区间上的真实情况，这样估计得到的 E[O|F ] 误差较大。为缓
解该问题，本文引入了分区间回归和自适应的降噪系数，以优化对降噪项（即 αE[O|F ] ）的估
计，二者的具体操作方法如下：
（1）分区间回归（记作 PR，Partition-based Regression），将回归模型的训练数据 <

F,O > 切分成 NR 组不同的区间 {< F1, O1 >, . . . , < FNR
, ONR

>} ，并以此分别计算得
到 NR 个回归模型 {R1, . . . , RNR

} ，则公式 (8) 将改写为：

O′
i ← Oi − αR∗

i (Fi; θ
∗
Ri
), i ∈ {1, . . . , NR}。 (9)
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上述区间的划分由人工凭借经验完成，本文首先将词汇表按词频从大到小排序，采用固定
的步长划分区间，其中步长等于 4, 000，即编号 1 ∼ 4, 000 的单词对应的词频和估计概率作
为第一组数据 < F1, O1 >，号 4, 001 ∼ 8, 000 的单词对应的词频和估计概率作为第二组数
据 < F2, O2 >，以此类推；

（2）自适应的降噪系数（记作 SADR，Self-Adaptive Denoising Ratio），即对不同的训
练数据对 < fi, oi >∈< F,O > 使用不同的降噪系数 αi：

o′i ← oi − αiR
∗(fi; θ

∗
R), i ∈ {1, . . . , Vy}。 (10)

本文 α 通过对 F 取自然对数的相反数再经过最大-最小值缩放（Max-Min Scaling）后得到：

αi =
− log fi −min(− logF )

max(− logF )−min(− logF )
, i ∈ {1, . . . , Vy}， (11)

其中 max(·) 和 min(·) 分别表示取集合中最大值和最小值的函数。上述降噪系数的计算方法的
物理意义为：对于词频较高的单词取较小的降噪系数，降噪力度较小，反之对于低频词则取较
大的降噪系数，降噪力度较大。

本文的实验部分（章节 4 ）将对比两种回归模型的优化方式（ SR 和 PR ）和两种降噪系
数设置方法（ CDR 和 SADR ）共 4 种组合方式：（1）SR+CDR，基于全集的回归模型结合
固定的降噪系数；（2）PR+CDR，分区间回归模型结合固定的降噪系数；（3）SR+SADR，
基于全集的回归模型结合自适应的降噪系数；（4）PR+SADR，分区间回归模型结合自适应的
降噪系数。在实验中，SR 设置为 0.01。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据

为验证本文提出的方法，我们在如下 4 组翻译任务上进行实验：维吾尔语到汉语翻译（维-
汉），汉语到英语翻译（汉-英），英语到德语翻译（英-德）以及英语到法语翻译（英-法）。
上述语料的具体信息如下：

维维维-汉汉汉：训练集数据、测试集数据以及验证集数据均来自于 CCMT2019 机器翻译评测维吾尔语
到汉语新闻翻译任务 (Yang et al., 2019)。维吾尔语端除了词例化 (Koehn et al., 2007) 和词拆
分 (Kudo and Richardson, 2018) 外，并未使用其他分词工具。
汉汉汉-英英英：训练集数据提取自多组 LDC 语料1. 本文采用 NIST’02 测试数据作为汉-英翻译的验证
集数据，NIST’03∼NIST’06 数据作为汉-英翻译的测试集数据.
英英英-德德德和和和英英英-法法法：英-德和英-法翻译任务的训练集数据来自于 WMT’14 (Bojar et al., 2014) 的公
开数据，验证集和测试集数据分别是 newstest2013 和 newstest2014。
上述四个翻译任务分别代表低资源翻译（维-汉）、中等资源翻译（汉-英、英-德）和丰富

资源翻译（英-法）等三类翻译任务。翻译任务的数据均经过 Moses (Koehn et al., 2007) 的 tok-
enizer.perl 脚本2进行词例化，之后由 sentence-piece (Kudo and Richardson, 2018) 工具进行词
拆分以缩小词表。对于维-汉和汉-英翻译任务，汉语端文本在词例化之前先利用 LTP (Che et
al., 2010) 中文分词工具进行分词。上述翻译任务数据经预处理后的统计信息如表 2 所示。

维-汉 汉-英 英-德 英-法
平行句对的数目 0.17M 1.3M 4.5M 18M
源语言词表规模 32K 37K 37K 30K
目标语言词表规模 27K 33K 37K 30K

表 2: 各翻译任务训练数据的统计信息

1包括 LDC2005T10，LDC2003E14，LDC2004T08 以及LDC2002E18. 其中 LDC2003E14 是文档级别对齐语
料，我们采用Champollion 句对齐工具 (Ma, 2006) 从中提取平行句对.

2https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/scripts/tokenizer/tokenizer.perl
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4.2 模模模型型型设设设置置置与与与评评评价价价指指指标标标

基基基线线线模模模型型型设设设置置置：本文采用 Transformer（base） (Vaswani et al., 2017) 作为 NMT 模型的具体
实现。参考 Vaswani et al. (2017)，训练完成后，我们选择在验证集上表现最佳的 5 个模型存
储点并求输出层平均，得到最终的测试用模型。在测试时，NMT 的解码采用柱搜索（beam
search）方法，柱搜索的宽度为 4。

机机机器器器翻翻翻译译译评评评价价价指指指标标标：机器翻译采用大小写不敏感的 BLEU (Papineni et al., 2002) 作为评价指
标，本文实验采用 Moses (Koehn et al., 2007) 提供的 multi-bleu.perl 脚本3对译文进行打分。对
于维-汉翻译，译文评价是在中文字符级别上进行的 BLEU 评分。
词词词级级级别别别译译译文文文多多多样样样性性性评评评价价价指指指标标标：本文从（1）生成译文中独立的 N 元文法（N-gram）的占比（记
作 Dist-N）和（2）译文的词频分布（Mean 和 Median）两个角度评价机器翻译译文词级别多
样性，其计算方法如下：

（1）Dist-N：生成译文中独立的 N 元文法在全部 N 元文法的总数目中的占比 (Li et al.,
2016a)，其中 N ∈ {1, 2, 3, 4}，该评价指标的数值越高，表示译文多样性程度越高；
（2）Mean 和 Median：本文通过计算译文词汇的平均词频（记作 Mean）和词频的中位数

（记作 Median）对译文的词频分布情况进行量化，该指标对应的数值越低，表示译文受到词频
偏置的影响越小。本文所有的词频或概率值均以自然对数数值的形式进行展示。

4.3 机机机器器器翻翻翻译译译实实实验验验结结结果果果

本文提出的方法旨在不影响译文质量的情况下提升机器译文的词汇多样性。为验证该假设，本
文在四个代表着不同资源丰富度的机器翻译任务上进行了实验，实验结果在表 3 和表 4 中展
示。在表 4 中，“汉-英”列对应的数据表示将 NIST03∼06 合并后再计算得到的 BLEU 值。从
表 3 和表 4 可以看出，本文提出的 4 种方法生成的译文相对于基线模型在 BLEU 指标上均有
所提升，说明本文提出的方法在不改变模型设置和训练方法的情况下，仅通过在解码时对模型
的输出层降噪即可提升译文质量。

另一方面，从表 3 和表 4 可以看出，“+SADR”的方法通常能得到最佳的 BLEU 评分，证
明了本文提出的自适应降噪系数的有效性，同时侧面反映了模型输出 O 和词频 F 之间的关联
确实是与词频所在的区间相关的。

模型 NIST03 NIST04 NIST05 NIST06
Transformer 42.73 45.76 43.53 44.34
+SR+CDR 42.87 45.77 43.85 44.48
+PR+CDR 42.86 45.76 43.81 44.51
+SR+SADR 43.27 45.79 44.00 44.52
+PR+SADR 43.37 45.77 44.02 44.36

表 3: 汉-英翻译任务 4 组测试数据的译文 BLEU 对比

模型 汉-英 维-汉 英-德 英-法
Transformer 44.34 39.71 27.33 40.08
+SR+CDR 44.57 39.73 27.39 40.09
+PR+CDR 44.56 39.74 27.43 40.09
+SR+SADR 44.73 39.78 27.61 40.17
+PR+SADR 44.71 39.83 27.61 40.15

表 4: 不同方法在四个翻译任务上的生成的译文 BLEU 对比

3https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/scripts/generic/multi-bleu.perl
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模型
Dist-N 词频分布

Dist-1 Dist-2 Dist-3 Dist-4 平均数 中位数

维-汉测试集 .1572 .6710 .9039 .9601 -4.8390 -7.6416
Transformer .1452 .6460 .9026 .9663 -4.8259 -7.5277
+SR+CDR .1468 .6517 .9046 .9669 -4.8371 -7.6088
+PR+CDR .1468 .6520 .9051 .9671 -4.8380 -7.6088
+SR+SADR .1503 .6560 .9063 .9674 -4.8421 -7.6278
+PR+SADR .1516 .6578 .9066 .9673 -4.8472 -7.6406
汉-英测试集 .0697 .4544 .7758 .9058 -4.6298 -7.4397
Transformer .0593 .3969 .7217 .8806 -4.4997 -7.0097
+SR+CDR .0601 .4016 .7258 .8827 -4.5093 -7.0893
+PR+CDR .0601 .4015 .7255 .8824 -4.5088 -7.0893
+SR+SADR .0616 .4078 .7314 .8856 -4.5169 -7.1433
+PR+SADR .0621 .4113 .7350 .8880 -4.5218 -7.2065
英-德测试集 .1522 .6565 .9072 .9727 -4.9994 -7.9051
Transformer .1459 .6252 .8901 .9684 -4.9290 -7.6590
+SR+CDR .1467 .6295 .8921 .9691 -4.9346 -7.6939
+PR+CDR .1467 .6295 .8921 .9690 -4.9347 -7.6939
+SR+SADR .1491 .6365 .8950 .9697 -4.9426 -7.8249
+PR+SADR .1492 .6365 .8950 .9697 -4.9428 -7.8249
英-法测试集 .1055 .4878 .7811 .9117 -4.5886 -6.8775
Transformer .1020 .4733 .7697 .9057 -4.5824 -6.7374
+SR+CDR .1026 .4782 .7745 .9089 -4.5921 -6.8319
+PR+CDR .1034 .4822 .7781 .9108 -4.5988 -6.9009
+SR+SADR .1040 .4816 .7773 .9106 -4.5960 -6.8775
+PR+SADR .1039 .4817 .7773 .9106 -4.5959 -6.8775

表 5: 不同方法生成译文的词汇多样性量化指标对比

4.4 词词词级级级别别别译译译文文文多多多样样样性性性实实实验验验结结结果果果

表 5 给出了本文提出的方法在词级别多样性评价指标下的实验结果。其中 Dist-N 表示数据中
的独立 N -gram 的占比，是直观展示词汇多样性的指标，该指标数值越高，则表示用词越丰
富；而“词频分布”则可以看出数据中的词频组成情况，其中低频词越多，可以侧面反映出词汇
多样性越高。

从表 5 可以看出，在全部四个翻译任务上，本文提出的方法相对于基线模型
在 “Dist-N ” 和 “词频分布”两类指标上均有所提升。在维-汉、汉-英和英-德翻译任务
上，“+PR+SADR”方法在多数评价指标上效果最佳。此外“+PR”和“+SADR”方法得到的实
验结果均优于采用固定降噪系数的方法（“+CDR”），说明本文提出的分区间回归和自适应的
降噪系数可以很好的应对章节 2.2 所展示的问题。

4.5 不不不同同同方方方法法法解解解码码码效效效率率率对对对比比比

为展示引入本文提出的降噪方法对于 NMT 模型解码速率的影响，本节以英-德翻译任务为例，
展示了不同方法下 NMT 模型的解码速率。速率的测量单位是“词/秒”，即每秒钟机器翻译模
型生成词数。实验采用的软件平台是 Centos 7.5.1804+Python 3.9.2+PyTorch 1.12.1+CUDA
12.0，硬件方面，处理器为英特尔 E5-2650 v4，显卡型号为 Nvidia GTX 1080 Ti。所有实验均
在硬件空闲时完成，且实验结果取 3 次重复实验的平均值。
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Transformer +SR+CDR +PR+CDR +SR+SADR +PR+SADR
解码速率（词/秒） 1366.13 1251.67 1049.10 1211.57 1047.13
解码速率比 1.00 0.92 0.77 0.89 0.77

表 6: 不同方法解码效率对比

实验结果如表 6 所示，“速度比”表示各个方法的速率与基线模型 Transformer 的解码速
率的比值，以便于更好的展示解码速率之间的差异。从表 6 中可以看出，本文提出的降噪方
法对 NMT 的解码速率虽有负面影响，但影响较小，具体的解码速率损失在 10% ∼ 25% 之
间，另外，从表中可以看出，“+SADR” 方法的解码效率较高，且 “+SADR”在译文 BLEU 和
译文词汇多样性等指标上综合表现较好，因此，从实验中得到的多个指标综合考虑，推荐使
用 “+SADR” 的方法。

4.6 译译译文文文案案案例例例

本节给出了本文提出方法与基线模型的译文案例对比，如表 7 所示。该案例来自于中-英翻译任
务测试数据 NIST’06，其中“源语言”表示输入的源语言句子，“参考译文1”表示数据集中四个参
考译文中的一个。表 7 在各机器译文的下方给出了句子级的 BLEU 评分，并标出了译文用词
的主要差异，以及差异词在训练数据中的词频的对数（log freq(·)）。
从表 7 可以看出，本文提出的方法生成的译文与基线系统生成的译文在句子结构上是相似

的，唯一区别在于对源语言单词“发表”的翻译时选词：“made” 和 “delivered”。如表 7 所示，基
线系统（“Transformer”）选择了更高频的单词 “made”（做，作出）作为对“发表”的翻译，而本
文提出的方法则选择了相对低频但更符合语境的单词 “delivered”（发表），而该单词也与参考
译文中选择的单词一致。

方法 译文

源语言 澳大利亚 总理 霍华德 还 在 追悼 仪式 中 发表 了 讲话 。

参考译文 1 Australian Prime Minister Howard also delivered a speech at the
memorial service .

Transformer Australian Prime Minister Howard also made a speech at the
memorial ceremony .

log freq(“made”) = −7.11, 句子级 BLEU：59.23
+SR+CDR Australian Prime Minister Howard also delivered a speech at the

memorial ceremony .
log freq(“delivered”) = −9.84, 句子级 BLEU：84.24

+PR+CDR Australian Prime Minister Howard also delivered a speech at the
memorial ceremony .

log freq(“delivered”) = −9.84, 句子级 BLEU：84.24
+SR+SADR Australian Prime Minister Howard also delivered a speech at the

memorial ceremony .
log freq(“delivered”) = −9.84, 句子级 BLEU：84.24

+PR+SADR Australian Prime Minister Howard also delivered a speech at the
memorial ceremony .

log freq(“delivered”) = −9.84, 句子级 BLEU：84.24

表 7: 译文案例
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5 相相相关关关工工工作作作

译文多样性受限是 NMT 的经典问题之一，早期对译文多样性研究主要关注句子级译文多样
性，旨在最大化同一输入源文对应的众多候选译文之间的差异，并尽可能地保证译文质量 (Li
et al., 2016b; Wu et al., 2020; Sun et al., 2020; Lin et al., 2022)。近年来， NMT 受训练数据偏
见影响的问题逐渐受到越来越多的关注，其中代表性的问题包括 NMT 性别偏见 (Stanovsky et
al., 2019; Costa-jussà et al., 2022) 和个性化翻译(Lin et al., 2021)等。关于数据偏见的重要表现
形式之一是 NMT 训练数据的词频分布不平衡问题，这使得低频词翻译一直是 NMT 面临的挑
战(Koehn and Knowles, 2017)。
针对上述问题，早期的研究工作主要关注引入更细的翻译单元或优化词汇表 (Sennrich et

al., 2016; Lee et al., 2017; Kudo, 2018)，通过将单词拆分成成更小的单元从而减少低频词的个
数，调整输入单元的频率分布。此外，通过消除 NMT 模型词向量中与词频相关的信息，也可
以达到缓解词频分布影响的问题： Yang and Liu (2020) 采用 HSR (Schölkopf et al., 2016) 方法
静态消除词向量中的词频信息，而 Gong et al. (2018)和 Liu et al. (2020) 则分别通过对抗训练
和课程学习（curriculum learning）的方法在训练过程消除词向量中的词频信息。最近，一些方
法根据目标语言词频 (Gu et al., 2020)和双语互信息 (Xu et al., 2021)通过自适应权重的损失函
数来缓解这个问题。类似地 Zhang et al. (2022) 则提出了一种标记级对比学习方法，并引入了
频率感知软权重来自适应地对比目标词的表示。

上述前人的工作需要在 NMT 的训练过程或训练之前介入，无法对已经存在的优化好的模
型使用。而本文提出的方法无需修改 NMT 模型的架构和训练模式，并且是模型无关的，适用
于目前已知的各类 NMT 模型。

6 结结结论论论

本文针对 NMT 训练时易受训练集词频分布偏置影响，从而导致模型输出译文用词多样性受限
的问题，提出了一种基于半同胞回归的 NMT 模型估计概率 O 去噪方法，通过从 O 中消除与
目标语言词频 F 相关的部分信息，从而实现缓解 O 受数据偏置影响的问题。上述方法是模型
无关的，且从理论推导而来，具有完整的可解释性。在四种不同规模数据翻译任务的实验结果
表明，本文提出的方法可以在不损坏译文质量的情况下，提升译文的用词多样性。

在未来的工作中，我们将继续继续分析模型估计概率与词汇分布的相关性与训练数据规模
以及训练轮次之间的关系，即探索本文提出的方法在不同模型规模和训练数据规模下的适用
性。另外，我们也将尝试为其他自然语言生成任务引入本文提出的方法。
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