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非自回归神经机器翻译综述
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摘 要:当前的神经机器翻译系统大多采用自回归的方式进行解码,这种串行解码的方式导致解码效率低下。与

之相比,非自回归的方式通过并行解码显著提高了推断速度,受到研究人员的广泛关注。然而,由于缺乏目标序列

内词语间的依赖关系,非自回归方法在性能上还存在较大差异。近些年,有很多工作研究如何缩小非自回归机器

翻译(NART)和自回归机器翻译(ART)之间的翻译质量差距,但是目前缺少对现有方法和研究趋势的梳理。该文

不仅从捕获依赖关系的角度对NART方法进行了详细分类和总结,而且对NART研究面临的挑战进行了展望与

分析,并归纳整理了相关的论文,还进一步根据方法、发表会议和任务等进行了分类。
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Abstract:Mostofthecurrentmachinetranslationsystemsadopttheautoregressivemethodfordecoding,which
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paralleldecoding,attractingincreasingresearchinterest.Weconductasystematicsurveyforrecenteffortstonarrow
thetranslationqualitygapbetweenNon-AutoregressiveMachineTranslation(NART)andAutoregressiveMachine
Translation(ART).WecategorizeNARTmethodsbythewaytocapturethedependenciesoftargetsequences.We
alsodiscussthechallengesofNARTresearch.
Keywords:naturallanguageprocessing;non-autoregressivemethod;machinetranslation

收稿日期:2022-07-14 定稿日期:2022-09-15
基金项目:国家自然科学基金(61876035,61732005);科技部科技创新2030-“新一代人工智能”重大项目(2020AAA0107904);

云南省科技厅科技计划项目(202002AD080001,202103AA080015);中央高校基本科研业务专项资金资助

0 引言

机器翻译是自然语言处理中的重要分支,其目

标是把一种自然语言(源语言)自动翻译成另一种自

然语言(目标语言)。随着深度学习技术的发展,神
经机器翻译逐渐成为了主流范式,它通过基于编码

器-解码器的框架实现了语言之间的转化,在性能上

表现出了显著的优越性。大多数神经机器翻译模型

采用自回归神经机器翻译(AutoregressiveNeural
MachineTranslation,ART)模型从左到右逐词生

成译文,这使得解码的速度比较慢,尽管有一些工作

提出的模型如CNN[1]、Transformer[2]等加快了训

练阶段的速度,但是自回归的特性仍然限制了模型

在推断阶段的并行化。为了缓解这个问题,Gu等

人[3]提出了 Non-AutoregressiveTransformer(NAT)
的概念,用非自回归神经机器翻译(Non-Autore-
gressiveNeuralMachineTranslation,NART)模型

并行生成完整目标语言,并明显加快了推断速度。
然而,由于NART没有考虑目标语言句子中各个词

汇之间的依赖关系,导致在翻译质量方面与 ART
相比有很大差距。

近年来,很多研究人员被 NART的潜力吸引,
提出了一系列的工作[4-7]提高 NART的生成质量。
但目前仍然缺少对NART现有方法的全面梳理和

总结。在我们的调查中,一部分工作只对NART的
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概念进行了介绍[8]。而与本文工作相似的现有综

述[9]把 NART流程模块化,根据每个模块进行介

绍,并对非自回归在其他任务中的应用进行了扩展。
但是他们缺少对不同方法优缺点的分析。而我们主

要从捕获目标序列之间依赖关系的角度对 NART
方法进行了分类,侧重于对非自回归机器翻译方法

的介绍,总结了相应方法的优缺点,并增加了最新的

相关论文。同时,为了帮助研究人员快速查阅资料,
了解该领域的研究进展,本文整合了收集到的非自

回归相关论文,并按照时间、方法以及会议进行了仔

细的标注①。
本文的组织结构如下:第1节简要介绍 ART

和NART的背景;第2节总结分析NART的研究

进展;第3节展望NART未来的研究方向;第4节

总结全文。

1 背景

本节主要介绍了ART和NART的概念,分析

了它们的特点和问题,并对提升NART翻译质量所

面临的挑战进行了阐述。

1.1 ART的概念及其问题分析

ART指的是按照从左到右的顺序逐字生成译

文,如图1(a)所示。具体地,给定一个输入的源语

言序列X={x1,…,xm},使用ART模型从左到右

地生成输出译文序列Y= y1,…,yn{ } 的概率表示

如式(1)所示。

P(y|X)=∏
n

i=1
P(yi|y<i,X) (1)

其中,yi 表示当前的输出译文单词,y<i={y1,…,

yi-1}是之前输出的所有译文。这个模型就表示当

前时刻的输出依赖于前面所有时刻的输出以及输入

的源语言句子。
尽管这种自回归的解码方式在很多任务上取得

了成功,但存在一些结构上的问题:
(1)存在错误累积的特性,即前面产生的错误

会随着句子生成往后传递,翻译质量常常随着句子

的长度增加而下降。
(2)ART模型的自回归性使得只能串行生成

译文,导致解码效率较低。

1.2 NART的概念及其问题分析

NART移除了翻译的自回归性,对每个目标词

图1 ART和NART的解码对比图

的生成进行独立建模,不再依赖之前的译文输出,解
决了ART模型结构存在的问题,如图1(b)所示。
对NART模型的译文概率建模如式(2)所示。

P(y|X)=∏
n

i=1
P(yi|X) (2)

其中,yi 表 示 当 前 的 输 出 译 文 单 词。显 然,在

NART模型中当前位置的输出只依赖于输入的源

语言句子,与其他位置的输出无关。
这种非自回归的解码方式使得翻译的速度成倍

提升,但是由于假设独立性过强,忽视掉了目标句子

间的依赖关系,导致生成的句子重复或者缺失,使得

翻译的质量大幅下降。

1.3 NART模型面临的挑战

根据以上概念,NART模型只能依靠源语端的

信息来生成目标语,这大幅增加了模型的训练和推

断难度。所以与 ART模型相比,NART模型仍然

面临以下的主要挑战。
(1)如何确定解码端的输入。ART模型的解

码端输入来自于上一步解码出的结果,然而NART
模型缺少了这样的依赖性,所以在NART模型中的

一个关键问题是如何确定解码端的输入。
(2)如何确定目标序列的长度。ART模型中

可以根据输出的截止符(<EOS>)来动态决定译文

的长度,但是NART模型并行地生成所有译文,所
以就需要提前知道将要生成的目标句子长度。

(3)如何解决多峰问题。现有的 NART模型

与ART模型相比,翻译质量还有很大差距的一个

主要原因是存在多峰问题。所谓的多峰问题是在给

定原文时,用于参考的目标词的概率具有多峰性,更
通俗的来讲就是一个源语对应多个意思相同的目标

2

① 地址为:https://github.com/LittleRooki/NAT-survey
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语。一个简单汉译英的例子,源语“干得好!”可以翻

译成“Goodjob!”或者“Welldone!”,ART模型因

为是顺序生成,所以很容易获取目标语之间的依赖

关系,得到正确译文。但是由于NART模型的条件

独立假设,第一个位置生成的词并不会影响第二个

位置生成词的概率,这就会使得模型生成“Good
done!”或者“Welljob!”这样的错误译文。

2 方法分类

自从NART的概念被提出后,各种 NART模

型层出不穷,它们的研究趋势是在保持速度优势的

同时获得与 ART模型相当甚至更好的翻译质量。

提升NART翻译质量的方法主要包括:①改善训

练数据的方法;②基于迭代的方法;③引入隐变量的

方法;④改进训练目标的方法;⑤用自回归模型辅助

非自回归模型的方法;⑥其他改进方法。它们从不

同的角度来学习目标序列中缺失的依赖关系。具体

地,改善训练数据的方法从知识蒸馏的角度减少训

练数据的复杂度,基于迭代的方法采用多次迭代生

成的方式优化输出,引入隐变量的方法通过隐变量

来建模目标序列之间的关系,改进训练目标的方法

是去找到一个更适合的损失函数,用自回归模型辅

助的方法的主要思路是转移自回归机器翻译的知

识,其他改进方法从半自回归、训练策略以及其他方

面来增强NART性能,具体如图2所示。

图2 NART模型的方法框架图

  接下来将详细介绍上述方法并进一步分析和探

讨当前的研究和技术进展。

2.1 改善训练数据的方法

提升NART模型翻译质量最直接的方法就是

使用序列级的知识蒸馏[10]。具体是使用原始数据

(X,Y)训练一个ART模型,再通过训练后的ART
模型对原始数据的源语 X 重新生成目标语Y',最

后将原始数据的目标语替换成ART模型的输出得

到新的训练数据 (X,Y')。 这种方法的好处是减少

3
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了训练数据中的噪声和不确定性,并有效缓解了译

文的多峰问题,从而达到降低NART模型学习难度

的目的。
知识蒸馏的作用 为了更深层次地探索序列级

知识蒸馏在NART中发挥的作用,Zhou等人[11]首

先可视化不同模型的合成数据集,证明了知识蒸馏

可以减少数据集中的模式,并且表明 ART模型生

成的数据更易于NART模型学习。他们还通过复

杂度和忠实度两种指标来衡量训练集,并以此分析

训练数据的复杂性和NART模型性能之间的相关

性。实验表明,虽然知识蒸馏提高了NART模型的

性能,但并不是ART模型越大、性能越好就越有益

于 NART 模 型,而 是 需 要 让 数 据 的 复 杂 性 和

NART模型的容量相匹配才可以实现最佳性能。

Xu等人[12]认为不同类型的复杂性具有不同的影

响,他们发现知识蒸馏降低了词汇多样性和重排序

复杂性,这可以帮助NART模型更好地学习源语和

目标语之间的对齐。
丰富训练数据 在知识蒸馏的启发下,有很多

工作从训练数据的层面对NART进行改进。Zhou
等人[13]增加了一个单语语料库来让ART模型生成

额外的双语数据,用于NART模型的训练,并在实

验中证明了这可以帮助 NART更好地泛化。Ding
等人[14]从词汇选择的角度探索,发现知识蒸馏会传

播低频词汇选择错误,因此他们提出用 KL散度把

原始数据先验集成到NART训练中来恢复低频词

的有用信息。Ding等人[15]对他们上一个方法做出

了进一步改进,通过原始数据预训练和反向蒸馏的

方式充分利用平行语料来恢复低频词汇。Shao等

人[16]认为只学习单一的参考译文会限制NART模

型的潜力,所以提出了具有可选择参考译文的多样

化蒸馏。他们利用随机种子来让模型生成多样化的

译文,得到具有多个参考译文的数据集,让 NART
模型从多个参考译文中选择性地学习,从而提高了

模型性能的上限。Huang等人[17]通过数据集的条

件总相关性来衡量目标语词汇之间丢失的依赖信

息,并采用一个统一的视角揭示NART实际是最大

化代理分布的可能性,从而减少NART学习中的信

息丢失。

2.2 基于迭代的方法

随着NART模型的不断更新,一类基于迭代

的解码方法进入了研究人员的视野。该类方法的

主要思路是,先用非自回归的方法解码出比较差

的初始译文,然后再把初始译文作为解码器的输

入得到第二次的译文,通过多次迭代让模型对之

前的错误进行修改,来达到提高翻译质量的目的。
为了更清晰地了解基于迭代方法的脉络,我们进

一步根据迭代的操作方式把该类方法划分为了

四种。
迭代隐变量 Lee等人[4]开创性地提出了基于

迭代的NART模型,如图3所示。该工作把隐变量

模型解释为一个迭代精化的过程,首先Decoder1复

制源语作为第一次迭代的输入(类似于Gu等人[3]

的工作),然后再将生成的译文的词嵌入向量和最终

激活向量序列在对应位置相加作为Decoder2的输

入,最后重复多次迭代,直到满足停止标准。Shu等

人[5]以Lee等人[4]的研究为基础,提出使用连续的

隐变量来捕捉目标句子中的依赖关系,并在隐变量

上加入Delta后验来增加目标词预测的确定性,最
后通过更新隐变量上的 Delta后验来完成迭代精

化。Lee等人[18]优化了他们的上一个模型[5],在连

续空间中使用估计的梯度替代Delta推理完成隐变

量的迭代更新。

图3 Lee等人文中的模型结构图

  插入删除 Stern等人[19]提出了基于插入操作

(Insertion)的迭代方法,他们将需要插入的目标词

和插入的位置联合建模作为一次插入操作,通过对

初始为空的输出序列进行重复插入操作,使得输出

序列可以动态调整,从而免去了提前预测目标序列

长度的步骤。为了实现这种模型,Stern等人把左

4
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右相邻的向量拼接起来得到对应的槽表示,并将所

有的槽表示作为解码器的输出。Gu等人[20]使用插

入操作(Insertion)、删除操作(Deletion)两个基本操

作来进行解码。插入操作是在单词之间插入占位

符,然后用预测的实际字符来替换占位符。而相比

于Stern等人[19]的工作,增加的删除操作使得模型

可以修改之前插入的错误单词。
掩码预测 Ghazvininejad等人[6]参考了Devlin

等人[21]的研究,把条件掩码语言模型(Conditional
MaskedLanguageModels,CMLM)和并行解码相

结合。该工作在解码时分为掩码和预测两步,首先

掩码掉整个句子,再并行预测所有单词,随着迭代的

增加而线性减少掩码低置信度单词的数量,让模型

可以在双向上下文中选择生成更好的译文。Kasai
等人[7]对掩码预测(Mask-Predict)方法[6]进行改

进,提出了简单优先(Easy-First)推理方法,该方法

会把所有生成的译文单词按照概率降序排列,根据

概率更大的单词来对所有单词进行修改,减少了所

需要的迭代次数。Ghazvininejad等人[22]为掩码预

测的解码方法设计了更加贴合的训练方法,它模仿

解码的过程,对目标序列随机掩码,把预测出来的目

标序列再次掩码作为训练数据的一部分。Guo等

人[23]通过实验发现NART模型中的编码器对翻译

质量的影响更大,因此他们用BERT[21]中的策略对

编码器的输入做掩码操作,再让编码器使用掩码之

后的输入编码完整的输入信息,使得对编码器的训

练更加严格。这种方法在推断算法和Ghazvininejad
等人[6]相同的情况下,获得了更好的效果。Ding等

人[24]在迭代NART模型中增加了一个局部交叉注

意力模块,对于目标词是在注意力权重最高的源词

周围以一个窗口的范围做局部交叉注意力,然后通

过一个门控机制把它和原始交叉注意力结合起来。

Norouzi等人[25]提出了适用于迭代模型的蒸馏算

法,让学生模型在一次解码过程中学习到教师模型

(预训练的迭代NART模型)的多个迭代行为,在保

留迭代NART模型翻译质量的同时还减少了迭代

的次数。Geng等人[26]针对CMLM 算法识别错误

词的问题,提出了重写机制来明确学习重写错误的

翻译片段。重写包括定位和修改两部分,首先利用

定位器模块定位错误词汇,再对其进行掩码和修改,
明确的错误分类提升了解码速度。

优缺点分析 该方法的优点是,通过迭代的方

式对译文重复修改,大幅地提高了非自回归翻译的

质量,其中的一些方法逼近甚至超过了自回归的解

码方法。缺点是,这种质量提升让NART模型牺牲

了应有的速度优势,因为使用足够深的编码器和单

层解码器的ART模型可以在保证译文质量不下降

的情况下拥有与它相当的速度[27]。

2.3 引入隐变量的方法

引入隐变量的方法是当前 NART的一种主流

方法,它通过引入一个隐变量来建模NART模型中

目标句子间缺失的条件依赖关系,然后再根据隐变

量并行地生成译文,具体如式(3)所示。

P(y|X)=∫z
P(z|X)∏

M

t-1
P(yt|z,X)dz (3)

其中隐变量z可以理解为一种额外信息。

Gu等人[3]首次将非自回归模型应用在机器翻

译中,并提出引入隐变量的方法来缓解多峰问题,如
图4所示。Gu等人把繁衍率(Fertility)建模为隐变

量,然后把源语单词按照FertilityPredictor生成的

对应整数值进行复制,作为解码端的输入,而目标序

列的长度就是繁衍率生成的所有整数之和,不需要

额外的方法来建模。为了进一步解决训练数据中的

不确定问题,他们采用了序列级知识蒸馏[9]的方法,
用自回归模型的输出替换训练数据中的目标语句,
减少了训练数据中的噪声,使得非自回归模型能够

更容 易 去 学 习。在 解 码 时,使 用 NoisyParallel
Decoding(NPD)算法,其做法是采样多个繁衍率序

列并对每个序列生成的译文打分。除此之外,我们

把使用隐变量的方法总结为以下的类别。

图4 Gu等人文中的模型结构图

采用端到端的隐变量框架 Kaiser[28]等人提

出了端到端的LatentTransformer(LT)模型,该工

作首先把目标序列自编码为一个短的离散隐变量序

列,然后在推断时根据源语自回归地生成离散隐变

量序列,最后再从该序列并行生成译文。Akoury
等人[29]从LT模型出发,对隐变量空间进行句法信

息监督学习。他们在遵循LT模型两阶段解码设置
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的情况下,把短语块序列作为离散隐变量序列。

Bao等人[30]受到Kaiser等人[28]和Akoury等人[29]

工作的启发,在LT模型框架下,把目标词隐含的分

类信息建模为隐变量,从而弥补了缺失的依赖关系

并提高了模型容量。Roy等人[31]基于向量量化变

分自编码器(VQ-VAE)提出学习离散隐变量的训

练技术,使用最近邻搜索来训练模型并利用其与期

望最大化算法的联系进一步提升性能,实现了与

ART模型相近的效果。
建模位置信息 Bao等人[32]认为位置信息在

NART中至关重要,他们将位置信息建模为隐变

量,在机器翻译任务上取得了明显的效果提升。

Ran等人[33]把重排序信息建模为隐变量,在编码器

和解码器之间增加了一个重排序模块,重排序模块

的作用是提供重排序信息,帮助解码器捕获目标序

列之间的依赖关系。Song等人[34]显式建模单词对

齐信息为隐变量,利用对齐信息降低目标分布的模

态。为了引导解码器专注于简单的一对一翻译,他
们通过 Aligner模块来估计对齐并生成解码器的

输入。
建模连续隐变量 除了基于离散变量的工作,

建模连续隐变量也是一个主要的探索方向。Ma等

人[35]提出了基于流的模型,用生成流(Generative
Flow)[36]对隐变量的条件密度建模,同时这个框架也

可以更好地建模复杂分布。具体来说,他们从当前的

后验中抽取隐变量z,再把z和源编码一起作为解码

器的输入。与之前方法不同的是,长度预测是通过分

类器在一个范围内预测源语和目标语的长度差异。
优缺点分析 该方法的优点是,通过引入额外的

信息进行建模,模型能够更好地捕获依赖关系,减小

了译文的搜索空间。该方法的缺点是,对隐变量的选

取以及建模并不是一项简单的工作,而且建模隐变量

会增加额外的计算代价并降低模型的翻译速度。

2.4 改进训练目标的方法

训练目标通常不会增加解码的次数,所以也是

完全NART探索的主要方向。之前的NART模型

大多数都是沿用ART模型的训练目标使用交叉熵

进行训练,但是对于缺乏自回归性的NART模型来

说,要求预测的每个词都与目标词位置对应的交叉

熵并不是最合适的,因此有很多方法开始尝试改进

训练目标来提高模型性能。
加入额外信息 现有的一些工作通过增加模

块、正则化项和语法信息辅助NART模型进行训练

和解码,其本质上可以看作是利用额外的信息来指

导NART模型学习。Libovicky和 Helcl[37]将翻译

看作是一个序列标注问题,考虑到目标语可能比源

语更长,他们将输入编码后的隐藏状态进行线性投

影,再把投影后的每个状态按照投影的倍数分割成

多个向量,最后采用CTC损失训练模型。Saharia等

人[38]进一步地提出了Imputer模型让预测序列与

目标序列构建映射对齐,在解码时是对不同迭代间

的依赖关系进行建模。Wang等人[39]将 NART的

质量下降归结于低质量的解码器隐藏状态,在解码

器的训练过程中加入了两个正则化项。相似度正则

化(SimilarityRegularization)让相邻隐藏状态的相

似度和对应相邻目标词的相似度对齐,而重构正则

化(ReconstructionRegularization)让隐藏状态重新

生成源语,有效提高了解码器隐藏表示,从而缓解了

重复翻译和翻译不全的问题。Sun等人[40]的想法

和CTC的工作[37]类似,也是将机器翻译视为序列

标注问题,区 别 是 他 们 在 NART 模 型 中 加 入 了

CRF模 块,把 简 单 的 填 充 符 (<pad>)和 截 止 符

(<eos>)作为解码器的输入,并使用CRF建模输出

的多峰目标分布。Liu等人[41]认为语法和语义结构

信息对NART模型的影响至关重要,他们把连续文

本和结构标签作为输入,根据预测的结构标签得到

译文,为了捕获目标语之间的依赖信息,他们还考虑

将中间解码器和目标语进行对齐。
使用序列级目标 Shao等人[42]把强化算法应

用在NART模型中,用序列级目标替换传统的交叉

熵进行序列级训练,并把序列信息融入Decoder的

顶层来引导目标语句的生成。Shao等人[43]认为词

级的交叉熵损失与翻译质量相关性低,会过度纠正

NART在对应位置生成的目标词,而不考虑全局正

确性,针对这个问题,他们提出把缩小模型输出和目

标句子的 Bag-of-Ngrams(BoN)差异作为训练目

标,以此来让模型捕获目标端的依赖关系。Shao等

人[44]在之前的工作基础上,应用三阶段训练策略将

强化算法和BoN两种方法结合起来,进一步提升了

NART模型的性能。
减轻词顺序惩罚 Ghazvininejad等人[45]从减

轻交叉熵对词顺序错误的惩罚角度提出了对齐交叉

熵损失(AlignedCrossEntropy,AXE),它采用动

态规划的方式来单调对齐模型预测输出和目标句

子,把惩罚集中在错误的词上而不是词的绝对顺序。

Du等人[46]进一步提出的顺序无关交叉熵(Order-
AgnosticCrossEntropy,OAXE),消除了对词顺序
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错误的惩罚,他们使用 HungarianAlgorithm 找到

模型预测和目标句子的最佳对齐,相比于交叉熵和

AXE,OAXE更关注词汇的匹配,与NART的并行

解码也更兼容。不同交叉熵的对比如图5所示。
优缺点分析 该方法的优点是,对训练目标的

改进只会出现在训练过程中,而不会对推断算法进

行修改,所以不会为推断增加额外的计算代价,相比

于迭代的NART模型,这种方法在大幅提高翻译质

量的同时还保留了NART模型的主要优势。该方

法的缺点是,设计的训练目标并不是简单的替换,通
常还需要借助外部工具或者高效的实现算法才能获

得好的效果。

图5 Du等人文中的交叉熵对比图

2.5 用自回归模型辅助的方法

由于ART模型和NART模型的结构相似,并

且ART模型的性能更好,所以一些工作尝试利用

ART模型辅助训练 NART模型,让 NART学习

ART模型的输出分布,以此把知识转移到 NART
中,从而在只需要解码一次的情况下提高NART模

型的性能。

ART模型进行指导 Wei等人[47]直接引入模

仿学习来提升NART的性能,如图6所示。他们把

ART模型生成的动作序列分布作为监督信号,对

NART模型不同层和不同时间步的每个解码状态

进行监督,逐步学习ART模型的行为,有效缓解了

搜索空间大的问题。Li等人[48]提出了基于提示的

方法,从ART模型中设计隐藏状态和词对齐的两

图6 Wei等人文中的模型结构图

种提示,让NART模型学习隐藏状态的差异和注意

力分布,以此帮助 NART 模型进行训练。Tu等

人[49]将 NART模型视为推断网络,并给出了多种

方法放松ART模型的能量(Energy),让模型以最

小化ART模型的能量进行训练,这种方法充分结

合了自回归能量的有效性和非自回归的推理速度。
结合课程学习 Guo等人[50]将解码器输入和

注意力掩码(AttentionMask)作为课程,通过课程

学习微调的策略让模型完成从简单的ART模型到

困难的NART模型的训练过程,从而将ART模型

强大的语言建模能力转移到 NART模型中。Liu
等人[51]提出了任务级的课程学习,把半自回归翻译

(SAT)任务作为课程,利用一个超参数让模型训练

由ART任务先转移到SAT任务,最后再过渡到

NART任务,他们还尝试用一个任务窗口去减少每

个阶段之间的差距,让整个过程更加平滑。
联合优化 Sun等人[52]认为以往只在训练数

据集上做一次知识蒸馏不足以优化NART模型,因
此他们提出期望最大化(EM)的方法,让ART模型

学习NART模型的输出,再把更新后的ART模型

的输出用来训练NART模型,通过这种迭代联合优

化 ART和 NART模型。Hao等人[53]将 ART模

型作为辅助任务增强NART模型,提出在多任务学

习的框架下共享 ART模型和 NART模型的编码

器而分离解码器,并在训练过程中采用动态的方式

给ART任务分配权重。
优缺点分析 该方法的优点是,由 ART模型

过渡到NART模型降低了 NART模型的训练难
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度,可以有效结合ART模型的翻译质量和NART
模型的推断速度。该方法的缺点是,需要训练ART
模型作为指导,这增加了额外的训练时间,同时也让

模型更为复杂。

2.6 其他改进方法

除了上面主流的方法之外,还有很多方法尝试

从数据、训练策略和半自回归等角度提高NART的

翻译质量,并且都取得了不错的结果。
增强解码器 Guo等人[54]提出了两种方法增

强解码器的输入,一种是基于短语表的方法,直接将

源语变成目标语作为解码器输入,但由于短语表是

预训练生成的,所以无法更新。另一种是嵌入映射

的方法,把源语的嵌入线性映射到目标语嵌入空间,
用对抗训练的思想学习映射。Zhan等人[55]在输出

嵌入矩阵上应用注意力机制,将原始解码器输入从

源语言空间转换到目标语空间,再从目标语空间重

新组 装 解 码 器 输 入。Li等 人[56]提 出 词 汇 注 意

(VocabularyAttention,VA)机制,让每个位置都关

注词表的所有词来建模长期依赖关系,再利用环顾

(Look-Around,LA)策略,预测左右相邻的词以生

成当前位置的词,避免翻译成相同的词。Deng等

人[57]使用搜索网格替换解码器,该方法首先基于源

语构建目标语候选网格,再根据编码器对网格进行

评分,最后采用动态规划寻找最佳路径,在保持非自

回归性的同时降低了深解码器的计算成本。Zheng
等人[58]设计了没有显式编码器和解码器区别的可

逆 双 工 Transformer(ReversibleDuplex Trans-
former),通过非自回归建模解决了编码器与解码器

的异构,在实现可逆机器翻译的同时,也让 NART
的性能接近ART模型。

采用半自回归 半自回归是自回归和非自回归

的一种过渡状态,其对速度和质量进行了权衡。

Wang等人[59]首次提出了半自回归的方法,这种方

法在全局保持自回归性,而在每个时间步并行生成

多个连续的词汇。Ran等人[60]提出了RecoverSAT
模型,与 Wang等人[59]工作不同的是,他们让模型

并行生成多个片段,而在片段内是用自回归生成每

个词的,这有利于减少重复词。为了从重复翻译和

翻译缺失的错误中恢复,他们在模型中引入了动态

终止机制和段删除机制来确定段的长度以及删除重

复的片段,有效缓解了多峰问题。Kong等人[61]通

过在每个目标解码位置使用自回归的方式预测一个

词汇序列来捕获输出之间的局部依赖关系,再通过

增量对齐和合并相邻的片段得到最终译文。Deng
等人[62]对 ART模型进行扩展,提出了马尔可夫

Transformer模型,可以对特定的自回归上下文进

行解码。同时,在给定正确的参数的情况下,可以探

索不同程度的自回归依赖关系,实现翻译质量和翻

译速度的平衡。
改进训练策略 Qian等人[63]提出了一种自适

应的扫描采样策略,类似于课程学习,它在训练开始

阶段采样很多词并给予参考目标词的信息去学习预

测少部分未选择的词,而随着模型不断变好,采样的

词逐渐减少,模型逐渐学习一次性地生成整个句子。

Ding等人[64]认为NART模型更容易学习细粒度的

知识,因此他们将训练数据划分为单词、短语和句子

三种粒度,提出从细粒度到粗粒度的训练策略,引导

NART模型逐步学习。Xie等人[65]提出了一致性

训练的方法,强制同一个目标句子在不同掩码方式

或者不同模型下对于相同掩码位置的预测一致,即
掩码一致性和模型一致性,从这两个方面继续开发

基于CMLM的NART模型的潜力。Zeng等人[66]

采用对齐约束训练的方式,利用约束对齐把源语端上

下文翻译为目标端的上下文。从而缓解了 NART
模型不能很好处理低频约束的问题。

不依赖知识蒸馏 现在的 NART模型都依赖

知识蒸馏来生成训练数据,也就是需要预先训练一

个ART模型,这使得训练过程变得复杂且影响了

NART的实际应用。同时,让NART学习ART模

型会给NART增加一个上限,限制了NART的潜

力。Bao等人[67]引入一组离散隐变量来捕获目标

词汇的分类信息,并让原始目标进行隐变量建模和

句子重构,这样所得到的分类信息简化了原始目标

语中的多峰现象,从而不依赖于知识蒸馏进行学习。

Huang等人[68]通过有向无环解码器直接捕获多种

翻译模态,避免了知识蒸馏,并将隐藏状态组装成有

向无环图,沿预测路径生成译文,在不依赖知识蒸馏

的情况下获得了与ART模型相近的性能。Huang
等人[69]通过暴露位置编码来区分相邻的词汇表示,
并加入校正损失让模型纠正初始的翻译错误两种措

施,使得NART模型可以在没有知识蒸馏的情况下

充分利用原始数据。
融合有效方法 Gu等人[70]以减少目标之间的

依赖关系作为指导,在训练数据、模型架构、训练目

标和训练策略四个方面把现有的有效方法结合起

来,通过利用这些技术的优势,缩小了 NART模型

和ART模型之间的性能差距。
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现有的NART模型性能对比如表1所示。

表1 NART模型的性能(BLEU)对比

类别 模型 Iteration Speedup
WMT14 WMT16

EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

改 善 训

练 数 据

的方法

MD 1 — 25.73 30.18 31.96 33.57

RDP 2.5 3.5x 27.8 — — 33.8

LFR 2.5 3.5x 28.2 — — 33.8

DDRS 1 5.0x 28.33 32.43 35.42 35.81

引 入 隐

变 量 的

方法

NAT-FT 1 15.6x 17.69 21.47 27.29 29.06

LT 1 3.89x 19.80 — — —

SynST 1 4.86x 20.74 25.50 — —

PNAT 1 7.3x 23.05 27.18 — —

Flowseq 1 1.1x 23.72 28.39 29.73 30.72

ReorderNAT 1 16.1x 22.79 27.28 29.30 29.50

CNAT 1 10.4x 25.56 29.36 — —

基 于 迭

代的

方法

IR-NAT 10 1.5x 21.61 25.48 29.32 30.19

InsT ≈log2n 4.8x 27.41 — — —

CMLM 10 1.7x 27.03 30.53 33.08 33.31

LevT Adaptive 4.0x 27.27 — — 33.26

LaNMT 4 5.7x 26.30 — — 29.10

DisCO Adaptive 3.5x 27.34 31.31 33.22 33.25

SMART 10 1.7x 27.65 31.27 — —

JM-NAT 10 5.73x 27.69 32.24 33.52 33.72

Imputer 8 3.9x 28.20 31.80 34.40 34.10

改 进 训

练 目 标

的方法

NAT-CTC 1 — 16.56 18.64 19.54 24.67

NAT-REG 1 27.6x 20.65 24.77 — —

NAT-DCRF 1 10.4x 23.44 27.22 — —

Reinforce-NAT 1 3.73x 22.27 27.25 30.57 30.83

BoN 1 10.1x 20.90 24.61 28.31 29.29

AXE 1 15.3x 23.53 27.90 30.75 31.54

OAXE 1 15.3x 26.10 30.20 32.40 33.30

用 自 回

归 模 型

辅 助 的

方法

Imitate-NAT 1 18.6x 22.44 25.67 28.61 28.90

Hint-NAT 1 30.2x 21.11 25.24 — —

ENGINE 10 — — — — 34.04

FCL-NAT 1 28.9x 21.70 25.32 — —

TCL-NAT 1 27.6x 21.94 25.62 — —

EM+ODD 1 16.4x 24.54 27.93 — —

MULTI-TASKNAT 10 — 27.98 31.27 33.80 33.60
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类别 模型 Iteration Speedup
WMT14 WMT16

EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

其 他 改

进方法

ENAT 1 25.3x 20.65 23.02 30.08 —

LAVANAT 1 20.2x 27.94 31.33 — 32.85

RecoverSAT n/2 2.09x 27.11 31.67 32.92 33.19

GLAT 1 15.3x 25.21 29.84 31.19 32.04

PMG 2.5 3.5x 27.8 — — 33.8

MvCR-NAT 10 3.77x 27.39 31.18 33.38 33.56

DA-Transformer 1 7.0x 27.25 31.54 — —

FullyNAT 1 16.8x 27.20 31.39 33.71 34.16

3 展望与分析

3.1 NART模型解码速度的公平评估

  NART模型的主要动机之一是加速推断过程,
但Helcl等人[71]指出现有NART工作的速度评估

方法存在两大缺陷:一方面,大多数方法的解码速

度是在不同硬件架构上测试的,这让结果无法比较;
另一方面,这些方法只测试了在GPU上每个Batch
用单个句子进行解码的速度,Helcl等人通过GPU
和CPU上五个场景的实验结果证明这是唯一有利于

NART模型的设置,而随着 GPU 上 Batch增大,

NART模型的速度优势就会不断减小,而真实场景

下ART模型能从更大的Batch中受益。这也导致

了在一定程度上,NART研究工作的实验结果不容

易复现,对比不充分。所以,在统一的环境下公平地

评估NART模型的速度,增加系统的可复现性,提
高NART模型的实际应用速度,是促进 NART模

型真实场景应用的一个重要方向。

3.2 在其他任务上应用非自回归技术

非自回归在机器翻译中的成功应用,也给很多

其他任务提供了思路,例如,文本到语音[72-73]、自动

语音生成[74-76]和图像描述[76-77]等任务已经把非自

回归的方法结合到任务中,并获得了不同程度的性

能提升。从另一个角度来看,相比于 ART模型只

能获得当前词之前的历史信息,NART模型可以同

时建 模 上 下 文 信 息,更 有 利 于 提 升 生 成 质 量。

Susanto等人[79]提出了一种基于词约束的 NART
模型,通过在推断的时候加入术语约束,把机器翻译

转换成了填空优化的问题,实验表明在术语约束的

机器翻译任务上,获得了比ART模型更好的性能。
所以,将NART技术应用到契合非自回归特性的任

务,或者进一步研究NART模型如何更好地捕获上

下文信息也是一个值得探索的方向。特别是,对于

需要引入上下文信息的任务,NART模型也有很大

潜力。

3.3 结合预训练模型

预训练模型已经在很多工作中证实可以显著改

善神经机器翻译的性能,所以也有一些研究人员探

索了提高 NART模型性能的预训练模型。Li等

人[79]提出了一个由双向编码器和双向解码器组成

的多语言条件掩码模型,由于解码器具有双向结构,
所以提出的模型也可以为NART模型提供初始化

参数,带来了大幅的性能增益。Zhang等人[81]提出

了基于插入的非自回归预训练方法,使用渐进插入

的目标对模型进行预训练,在受控文本生成方面实

现了最先进的性能。然而,采用预训练模型来增强

NART模型的工作极少,并且都是对非自回归训练

技术的初步尝试,远不及自回归预训练技术的探索

程度,所以进一步地研究NART和其他相关任务的

非自回归预训练方法是一个值得思考的问题。

4 总结

本文首先系统性地把近年来非自回归机器翻译

方法的研究进展进行了分类,总结分析了各类方法

的优缺点,并对非自回归的未来研究方向进行了展

望。最后,本文对相关论文进行了归纳整理,包括方
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法分类、会议类型和发表年份。希望本文可以帮助

研究人员开展与非自回归相关的工作,起到促进非

自回归技术发展的作用。
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