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预训练神经机器翻译研究进展分析
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摘 要:神经机器翻译(NMT)模型通常使用双语数据进行监督训练,而构建大规模双语数据集是一个巨大挑

战。相比之下,大部分语言的单语数据集较为容易获取。近年来,预训练模型(PTM)能够在海量的单语数据上

进行训练,从而得到通用表 示 知 识,来 帮 助 下 游 任 务 取 得 显 著 的 性 能 提 升。目 前 基 于 预 训 练 的 神 经 机 器 翻 译

(PTNMT)在受限资源数据集上已被广泛验证,但如何高效地在高资源 NMT模型中利用PTM仍亟待研究。该

文致力于对PTNMT的现状和相关问题进行系统性的整理和分析,从引入PTM的预训练方法、使用策略以及特

定任务等角度对PTNMT方法进行详细的分类,并对PTNMT方法解决的问题进行总结,最后对PTNMT的研

究进行展望。
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0 引言

机器翻译是自然语言处理领域中一个重要的研

究方向,其主要实现的功能是将源语言翻译成目标语

言。近年来,随着深度学习技术在人工智能领域的发

展,神 经 机 器 翻 译 (NeuralMachineTranslation,

NMT)已经成为机器翻译方向中的主流方法。从

2013年发展至今,研究人员提出许多模型来实现

NMT,例如,CNN[1]、RNN[2]、Transformer[3]等,最终

基于自注意力网络设计的Transformer成为了NMT
的主流范式[4]。

Transformer的出现,不仅带动了 NMT的发

展,也带动了整个自然语言处理领域的发展。其中,
受Transformer影 响 出 现 的 大 规 模 预 训 练 模 型

(Pre-TrainedModel,PTM)在许多自然语言处理任
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务上都取得了先进的性能。大量工作表明[5-9],在大

规模无标签数据上训练的PTM 可以学习到“通用

表示知识”,这使PTM拥有强大的语言理解和生成

能力。PTM的“通用表示知识”也引起了机器翻译

研究人员的关注,研究人员期望通过引入PTM 来

提高NMT的性能。这种将PTM 引入NMT的方

法被称为预训练神经机器翻译(Pre-trainedNeural
MachineTranslation,PTNMT)。

与不引入PTM 的 NMT相比,PTNMT的优

势可以总结为以下几点:
(1)PTM 可以使 NMT模型很好地利用无标

签数据;
(2)PTM 可以提高 NMT模型的泛化能力和

鲁棒性;
(3)PTM 可以帮助 NMT 搭建通用的翻译

模型。
当前,PTNMT存在大量的工作,但尚不存在独

立地对其进行总结的综述文章,已有的PTNMT相

关整理工作都是以一节的形式出现在PTM 综述文

章里。一部分工作[10-11]仅简单地对PTNMT进行

介绍,另一部分工作[12]则是从单语言和多语言角度

对PTNMT的部分工作进行分类说明。虽然也存

在对PTNMT整体发展进行描述的报告[13],但这些

工作都缺少对PTNMT相关工作的系统性整理和

分析。本文主要以PTNMT的构建、问题分析和应

用为切入点,对相关工作进行详细的分类,侧重于对

不同方法进行对比,涵盖了最新的相关工作,分析了

PTNMT的优缺点及其对其他任务的启发,首次完

成对PTNMT相关工作的系统性整理和分析工作。
本文组织结构如下:第1节简单介绍 NMT、

PTM和PTNMT的背景;第2节介绍PTNMT相

关工作的分类对比;第3节总结PTNMT的优缺点

并进行相关分析;第4节对PTNMT研究的未来进

行展望;第5节总结本文内容。

1 背景

本节主要介绍 NMT、PTM 和 PTNMT 的概

念,分析当前NMT和PTM 的架构特点,最后阐述

PTNMT的概念和当前面临的挑战。

1.1 NMT的概念

NMT指的是使用神经网络完成机器翻译的一

种方法。近几年,随着深度学习技术的发展,基于端

到端表示学习的方法逐渐改变了自然语言处理的方

式,NMT在这种背景下应运而生。

NMT模型包括编码端和解码端两个部分,其
中编码端的作用是处理源语言并生成中间表示;解
码端利用中间表示,使用自回归的方式(利用当前生

成的词与上下文向量一同预测下一个词),逐词生成

目标语言。NMT模型的这种利用编码端和解码端

的结构称为端到端结构,如图1所示。

图1 NMT的端到端结构图

通过该结构,NMT模型可以完成源语言到目

标语言的转换。这种结构的一个优点是编码端和解

码端是可替换的“插件”,从某种意义上来讲,编码端

和解码端是“低耦合”的。这些插件可以进行替换,
为PTNMT提供了可能。在这种范式下,基于注意

力机制实现的Transformer模型已经在NMT中占

据了统治地位。

1.2 PTM 的概念

PTM指的是使用大规模数据(单语数据、双语

数据或单语和双语数据)在特定的预训练任务上训

练得到的模型。近几年,随着自注意力神经网络

Transformer的出现,许多高性能的PTM 被提出,
例如,仅利用Transformer编码端构建的BERT[5]、

XLM[6]等;仅 利 用 Transformer解 码 端 构 建 的

GPT[7]等;以及利用Transformer编码端和解码端

构建 的 MASS[8]、BART[9]等。这 些 工 作 表 明,

PTM可以提取出“通用表示知识”,这使得PTM 能

够在下游任务上取得先进的性能,同时可以避免从

零开始训练新模型[11]。PTM强大的性能引起了自

然语言处理领域各个方向研究人员的关注。
当前主流的PTM 框架分为两个阶段,分别是

预训练阶段和引入下游任务阶段,如图2所示。在

预训练阶段,预训练策略包括使用不同的预训练数

据、模型结构以及预训练任务;在引入下游任务阶
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段,引入策略包括微调、Prompt以及信息融合等方

法。PTM 的预训练策略决定了PTM 语言建模和

语义信息抽取能力的强弱,而PTM 引入下游任务

的策略则决定了PTM在下游任务上保留通用表示

知识的多少。因此,使用更优的预训练策略和引入

下游任务策略可以更好地完成下游任务。

图2 PTM相关方法的两个阶段

1.3 PTNMT的概念和面临的挑战

1.3.1 PTNMT的概念

  NMT模型端到端的结构虽然不需要人工参与

进行特征的提取,但却带来了大量需要优化的参数。
为了优化这些参数,往往需要大量的双语数据,并且

机器翻译任务的复杂性较高,需要更多的双语数据,
而现实中构建大规模标注双语数据是一个巨大的挑

战,一方面是只有少部分语言对拥有高质量大规模

数据,如中英、英法等;另一方面是当前的数据在领

域上分布不均,现有的高资源数据一般集中在新闻、
专利等领域。这会导致NMT模型训练不充分或难

以训练,模型很难完成语言建模以及语义信息的抽

取,极大地影响了NMT的性能。
相比之下,大部分语言的大规模无标签单语数

据集较为容易构建。为了利用大规模无标签数据,

研究人员通常先在其上学习通用表示,而后在下游

NMT任务上使用这些表示。最近的研究表明[5-9],
在大规模无标签数据上训练的PTM 可以提取“通
用表示知识”,并在许多自然语言处理任务上展现出

强大性能,这引起了机器翻译研究人员的关注。研

究人员引入PTM 以实现性能更强大的 NMT模

型,这种方法被称为PTNMT。

1.3.2 PTNMT面临的挑战

虽然PTNMT与NMT相比具有三大优势,但
实现 PTNMT 也面临着挑战,下面将展开分析。

PTNMT构建主要分为两个阶段,首先在大规模数

据上完成PTM 的训练,即PTM 的预训练阶段;而
后将PTM引入下游NMT任务,即PTM引入下游

任务阶段。如前文所述,PTM在预训练阶段使用的

预训练策略包含三个方面:预训练数据、模型结构

以及预训练任务,这三方面与下游 NMT任务都存

在不匹配的现象,并且这三方面不仅影响PTM 自

身的性能,同时在引入下游任务时也会对下游任务

造成 极 大 的 影 响[10],因 此 如 何 实 现 高 性 能 的

PTNMT模型具体面临以下挑战,从以下三点进行

分析。
(1)PTM 与NMT模型的训练数据不同带来的

影响 PTM往往利用无标签的单语数据进行预训

练,而下游NMT任务则使用双语数据进行训练,这
会导致仅使用无标签数据训练的PTM 无法直接构

建NMT模型。同时,PTM和NMT模型的训练数

据也存在领域和问题不匹配的问题。除此之外,有
研究工作[14]表明:由于训练数据的不同,PTNMT
模型可能会产生复制翻译或幻觉翻译(生成非目标

语言)的问题。一旦出现这样的问题,将会导致生成

句子的语义流畅性大大下降,甚至背离机器翻译任

务的初衷。
(2)PTM 与NMT模型的模型结构不同带来的

影响 当前存在使用Transformer的编码端、解码

端以及编码端和解码端构建的PTM,而NMT是一

个具有编码端和解码端的模型。这就可能会产生

PTM与 NMT模型结构的不匹配问题,进而导致

NMT模型无法充分利用PTM 的语言建模和语义

信息抽取能力。
(3)PTM 与NMT模型的训练任务不同带来的

影响 PTM的预训练任务往往是无监督任务,而下

游NMT任务执行的是有监督的翻译任务,两者存

在天然的差距。任务上的差距会导致:将PTM 引

入NMT时,随着模型的训练,PTM 出现灾难性遗
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忘的情况(PTM在执行下游任务时失去了通过预训

练获得的能力)。
因此为了实现高性能的PTNMT模型,一方面需

要设计PTM的预训练策略以适配下游NMT任务,
从根本上消除预训练策略对下游NMT任务的影响;
另一方面需要设计PTM的引入策略来缓解PTM的

预训练策略与下游NMT任务不匹配带来的影响。
在本文的后续各节中将介绍当前存在的PTNMT

工作,并分析这些工作的特点以及是如何应对上述挑

战的。

2 PTNMT方法分类

近几年涌现出许多PTNMT的相关工作,这些工

作可以从PTNMT的构建、问题分析和应用入手分为

以下四个类别:(1)PTNMT中PTM的预训练策略;
(2)PTNMT中PTM的引入策略;(3)PTNMT模型

及数据分析;(4)PTNMT在特定环境中的应用,如
图3所示。其中,前两个类别分别从PTNMT构建

的两个阶段对PTNMT方法进行详细分类介绍。

图3 PTNMT方法分类图
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  具体来说,PTNMT中PTM 的预训练策略指

的是研究人员通过设计不同的预训练策略来实现专

门用于NMT的PTM;PTNMT中PTM 的引入策

略指的是研究人员使用已有的性能强大的PTM 通

过特定的策略将其适配于下游NMT任务;PTNMT
模型及数据分析指的是研究人员对PTNMT模型

的结构和使用不同数据的影响进行分析,以解释

PTNMT模型的行为;PTNMT在特定环境中的应

用指的是研究人员将PTNMT模型应用于解决某

些特定环境下的问题。
接下来本文将根据上述分类对PTNMT现有

工作进行详细的总结和分析。

2.1 PTNMT中PTM 的预训练策略

PTNMT构建的一个重要步骤是PTM 的预

训练,与下游任务更为匹配的预训练策略能够更

好地提升PTNMT模型的性能。本节介绍的工

作是如 何 从 零 训 练 PTM,而 后 将 PTM 应 用 于

NMT中。

2.1.1 掩码语言建模及其变体方式

掩码语言建模(MaskedLanguageModeling,

MLM)是PTM常见的一种预训练方式,Kenton等

人[5]首次将该方式应用于PTM 中以克服标准语言

模型的单向建模缺点,并提出BERT模型。MLM
对输入句子进行掩码操作,将被掩码的词汇替换为

统一的“[MASK]”标记,并训练模型通过未掩码词

汇来预测掩码词汇,如图4(a)所示。MLM 训练方

式使BERT模型可以双向建模语言文本,更好地完

成语言建模和语义信息抽取。

图4 MLM、CLM以及TLM图示

  跨语言掩码语言建模 为了使PTM 具有跨语

言信息,Lample等人[6]提出XLM 模型,该模型在

多语言数据集上训练,除使用 MLM预训练任务外,
新增了因果语言建模(CausalLanguageModeling,

CLM)和 翻 译 语 言 建 模 (Translation Language
Modeling,TLM)两种预训练任务,CLM 和 TLM
方式如图4(b)、图4(c)所示。Lample等人分别使

用CLM、MLM 或在TLM 基础上使用 MLM 共三

种任务训练模型。结果表明,MLM 预训练任务对

无监督机器翻译和监督机器翻译都非常有效。同时

Lample等人还发现:①添加更多的语言可以提高

低资源语言的性能;②频繁地采样某种语言可以提

高这种语言的性能,但会损害其他语言的性能。
为了增强PTM对跨语言信息的学习能力,Ren

等人[15]提出跨语言掩码语言模型CMLM。Ren等

人首先构建跨语言翻译表,而后对源语言句子中出

现在翻译表内的词汇进行掩码,并在输出时预测其

在翻译表中的候选翻译。通过这种方式,Ren等人

将跨语言信息融入PTM中。Ren等人使用CMLM
模型作为翻译模型的编码器和解码器,显著地提高

了无监督机器翻译的性能。
端到端掩码语言建模 虽然XLM 模型能够提

取跨语言信息,但其模型结构仅具有 Transformer
的编码端,而端到端NMT模型往往采用编码端-解
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码端的结构,因而会产生模型结构不匹配的问题。
为了解决该问题,Song等人[8]提出掩码端到端预训

练模型 MASS,该模型在无监督机器翻译和低资源

机器翻译上效果显著。Mao等人[16]在 MASS的基

础上引入语义信息,根据语言特性,将输入句子按照

语义单元重新切分。在掩码过程中,不再随机掩码

词汇,而是将划分好的语义单元作为最小单元进行

掩码。除此之外,Mao等人又增添恢复乱序语义单

元的重排序任务。Mao等人的实验表明,引入语义

信息的 MLM 和重排序任务具有良好的互补性,能
够大幅提升低资源机器翻译的性能。

Raffel等人[17]引入了一个统一的架构,将所有

基于文本的语言问题转换为文本到文本的问题。在

预训练时,Raffel等人使用无监督 MLM 任务和监

督的下游任务(包括机器翻译、文本摘要等任务),在
端到端的架构上进行多任务学习,最后得到T5模

型。为了在文本到文本格式中区分不同的下游任

务,该模型为每一个下游任务添加了一个Prompt。
模型模块化重组 Luo等 人[18]认 为,仅 用

Transformer的编码端训练用于理解任务的模型和

用Transformer的编码端-解码端训练用于生成任

务的模型,忽略了两个任务和模型框架之间的相关

性。因此Luo等人提出VECO预训练方法,该方法

将Transformer拆分成多个子模块,并使用提出的

两种 预 训 练 任 务 单 序 列 掩 码 语 言 建 模 (Inner-
SequenceMaskedLanguageModeling,IS-MLM)
和交叉序列掩码语言建模(Cross-SequenceMasked
LanguageModeling,CS-MLM)进行训练,在下游

任务使用时再根据需要将子模块组装起来。这种共

享通用子模块的方式可以使不同模块相互促进,并
且相比于仅用Transformer编码端的PTM,该模型

拥有交叉注意力参数,更有利于完成机器翻译任务。

2.1.2 降噪自编码方式

降噪自编码方式 Lewis等人[9]提出了一个基

于端到端架构使用降噪自编码方式的预训练模型

BART,如图5(c)所示。BART的预训练过程为:

①使用任意的噪声函数破坏输入文本;②训练模型

来重建输入文本。Lewis等人共设计了五种噪声破

坏函数,分别是:①词汇掩码,替换为“[MASK]”;

②词 汇 删 除;③ 片 段 掩 码,一 段 词 汇 替 换 为

“[MASK]”;④句 子 排 序,将 乱 序 的 句 子 排 序;

⑤文档旋转,识别文档的开头位置。由于BART模

型在单语数据上进行训练,不具备其他语言的知识。
因此,在执行 MT任务时,Lewis等人将BART模

型视为 MT系统的解码端,通过新增额外的编码端

完成 MT模型搭建。

图5 BERT、GPT以及BART的模型结构及输入输出图示[9]

  多语言降噪自编码方式 为了克服BART模

型单语种的缺点,Liu等人[19]提出了BART的多语

言版本模型 mBART。mBART训练数据为25种

语言的大规模单语语料库,训练过程与BART相

似。由于mBART是端到端的多语言预训练模型,
因此在执行下游NMT相关任务时直接用相关数据

进行 微 调 即 可。Liu等 人 在 无 监 督 NMT、监 督

NMT和篇章 NMT上评估了 mBART。实验结果

表明,mBART对低资源和中资源翻译有显著的效

果提升,而当微调的双语数据是超过2500万的高

资源时性能略有下降,Liu等人怀疑高资源数据的

有监督训练会完全“清洗掉”预训练的权重。在多语

言语料库上训练的 mBART具有强大的跨语言能

力,对未出现在预训练语料库的语言进行微调也能

够得到性能的提升。
针对特定语系语言 Dabre等人[20]利用印度

文字之间的正交相似性设计了一个针对印度语系语

言和英语的预训练模型IndicBART。在训练过程

中利用印度语系特性,Dabre等人将这些印度语转

换成 单 一 文 本。在 NMT 上 的 实 验 结 果 表 明,

IndicBART可以有效提升印度语系的迁移学习能

力,实现更高的 NMT性能。Dabre等人认为基于

多语言微调和以某种语言为中心的单一文本模型能

够实现良好的性能。
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2.1.3 Code-Switching方式

Code-Switching方式 将输入句子中的部分词

汇替换为另外一种语言的同义词汇并组成新的句

子,这种方式能够有效地使模型学习到跨语言信息,
如图6所示。

图6 Code-Switching图示

Yang等人[21]利用Code-Switching方式提出了

一种新的跨语言预训练方法———交替语言建模

(AlternatingLanguageModeling,ALM)。与 TLM
方式相比,ALM 方式不再将不同语言的句子进行

简单拼接,而是使用Code-Switching方式,用目标

词汇替换源词汇,构建新的句子。随后对构建的句

子做随机掩码,预训练任务的目标是预测新的句子

中被掩码的词汇。Yang等人希望通过这种方式捕

获单词级和短语级丰富的跨语言信息。Zhang等

人[22]将Code-Switching方式引入XLM 和 MASS,
与ALM交替预测不同语言词汇的方式不同,Zhang
等人 先 对 句 子 进 行 掩 码,而 后 对 未 掩 码 词 汇 做

Code-Switching。Zhang等人分析,通过这样的方

式能够使模型学习到更多的对齐知识,有利于低资

源机器翻译。
端到端地使用Code-Switching方式 为了与下

游NMT任务具有同样的模型架构,Yang等人[23]

使用Code-Switching方式提出了一种基于端到端

架构的预训练方法CSP。与传统的MLM预训练方

法不同,CSP随机将输入句子的一些词汇替换为目

标句子的翻译词汇。CSP方法的预训练目标是预

测被替换的词汇对应的源词汇。Yang等人认为

CSP方法能够显式地充分利用从源语言和目标语

言单语语料库中提取的跨语言对齐信息来预训练

NMT模型,同时这种方法还能缓解由人工符号(例
如“[MASK]”)引起的差异问题。

翻译任务作为预训练任务 为了更加适配下游

任务,Lin等人[24]将翻译任务作为预训练任务,在端

到端架构上利用Code-Switching方式构建了预训

练模型 mRASP。mRASP的训练数据是并行的多

语言数据,在预训练阶段,使用随机对齐替换技术,
使不同语言内具有相似含义的词汇和短语在表示空

间中更接近。相比于 mBART,mRASP不仅可以

提升低资源 MT和中资源 MT的性能,还可以提升

高资源 MT的性能。mRASP能够用于零样本翻

译,甚至可以提升从未在预训练语料库中出现的语

言的翻译质量。Pan等人[25]在 mRASP模型的基

础上提出了mRASP2模型。相较于 mRASP模型,

mRASP2模型的训练数据包括双语数据和单语数

据,并在编码端引入对比学习来缩小不同语言表示

之间的差距。
双向解码器解码 与以往的单向解码器不同,

Li等人[26]使用双向解码端构建了一个端到端预训

练模型 CeMAT,该模型可为自回归和非自回归

NMT带来显著的性能提高。CeMAT模型训练数

据包括单语数据和双语数据,训练目标是分别在编

码端和解码端预测掩码词汇。Li等人为了增强

CeMAT模型 的 性 能,引 入 了 两 种 简 单 的 方 法:

①与掩码结合的Code-Switching;②动态掩码。Li
等人的大量实验表明,CeMAT在从低资源到极高

资源的语言场景中都有性能的提高。

2.1.4 其他方式

除了上述的预训练方法分类外,研究人员还尝

试了其他的预训练方法。
混合专家系统 Fan等人[27]利用多专家混合

系统思想,设计了一个100种语言可以相互翻译的

模型 M2M100。M2M100模型设计了不同语言的

路由结构,并在网络的最后一层添加了语言特定的

预测层。M2M100通过密集缩放和特定语言的稀

疏参数两种方法,有效增加模型容量。
非端到端翻译模型 Wang等人[28]设计了一个

非端到端的翻译模型LM4MT,在训练过程中将源

语言句子和目标语言句子拼接在一起,同时优化语

言模型损失和翻译任务损失来完成训练,最后实现

的性能与基线性能相当。
语义接口 为了预训练交叉注意模块参数,

Ren等人[29]在预训练的编码端和解码端之间定义

语义接口,提出了预训练方法SemFace。Ren等人

在预训练阶段先完成编码端的训练,而后再利用编

码端和定义的接口完成解码端的训练。SemFace
模型在无监督和有监督 NMT 上的性能均表现

良好。
子网络思想 Lin等人[30]认为由于参数干扰,

多语言NMT模型会在极高资源的语言对上出现性

能下降的现象。为了缓解参数干扰问题,Lin等人

利用子网络思想提出了LaSS模型。LaSS模型通
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过学习每个语言对的语言特定子网络来对抗参数干

扰。实验表明,LaSS方法能够快速适应新的语言

对,在零资源翻译方面表现出很强的泛化能力。

2.2 PTNMT中PTM 的引入策略

从零训练PTM 代价很大,因此有效利用已有

PTM并将其引入NMT具有很大的价值。本节介绍的

工作是将已有的PTM引入NMT时的策略,三种引入

策略的简单描述如图7所示。优秀的引入策略一方面

可以避免PTNMT的灾难性遗忘问题,另一方面可以

更好地让PTM适配下游任务。在不加特殊说明的情

况下,NMT模型结构都是以Transformer为基础。

图7 三种将PTM引入NMT的策略图示

2.2.1 参数初始化方法

PTM 仅初始化编码端 基于 Transformer模

型的PTM在 NMT任务上拥有天然的结构优势。

Imamura等人[31]使用BERT模型初始化 NMT模

型的编码端。为了对整个模型进行合适的训练,

Imamura等人采用了两阶段优化,首先通过冻结

BERT模型只训练解码端参数,然后对整个模型进

行微调。该方法有利于低资源翻译。

Clinchant等人[32]同样使用BERT模型初始化

NMT的编码端,但侧重点是探索BERT模型不同

位置参数的作用。Clinchant等人分析了引入词嵌

入层参数、引入所有参数并微调以及引入所有参数

并冻结这三种方式对 NMT模型的翻译性能的影

响。实验结果表明:①冻结BERT的所有参数,将

BERT的输出直接作为编码结果,这种方式得到的

编码结果不足以执行翻译任务;②引入BERT所有

参数并微调的方式性能最优。除此之外,还探索了

使用不同的单语数据训练BERT模型对下游翻译

任务造成的影响。在源语言数据集上训练BERT
是有益的,这也说明BERT模型能够为NMT模型

的编码端提供更好的初始化。

PTM 初始化编码端和解码端 Ma等人[33]利

用多语言预训练模型XLM-R搭建多语言机器翻译

模型XLM-T。与前面研究人员的初始化方法不

同,Ma等人在初始化NMT模型时不仅初始化编码

端,同时还初始化解码端。由于XLM-R模型是以

Transformer模型的编码端为基础搭建的,因此在

初始化NMT模型解码端时无法直接完成对交叉注

意力参数的初始化。Ma等人通过几种方式来解决

这个问题,包括:①共享交叉注意力参数与自注意

力参数;②随机初始化交叉注意力参数。随后 Ma
等人使用多语言并行数据,对XLM-T模型进行微

调。XLM-T模型在多语言机器翻译上有着显著的

改进,即使与反向翻译的方法相比,该模型也是有

效的。

Rothe等人[34]利用BERT、GPT-2、RoBERTa
三种模型对端到端模型进行初始化。初始化方法包

括仅初始化编码端、仅初始化解码端以及初始化编

码端和解码端这三种方式。在下游 NMT任务上,

Rothe等人利用上述初始化方式进行实验,展现出

不同策略的优缺点。

PTM 初始化交叉注意力参数 为了解决基于

Transformer编码端构建的PTM 无法直接初始化

交叉注意力参数问题,Ma等人[35]提出 DeltaLM。

DeltaLM使用InfoXLM 作为进行初始化的PTM,
对于编码端可以直接使用InfoXLM进行初始化,而
解码端则使用交替初始化的方式,即使用InfoXLM
的奇数层初始化自注意力和底部前馈网络的参数,
使用相应的偶数层初始化交叉注意力和顶部前馈网

络参数。完成初始化后继续对DeltaLM 进行预训

练,预训练任务包括:①单语片段掩码任务;②双

语片段掩码任务。其中双语片段掩码任务将源语言

句子和目标语言句子拼接在一起进行训练,目的是

提高模型的跨语言能力。DeltaLM 在多语言机器

翻译上有着显著的性能提高。
继续预训练方法 与前人使用的PTM 类型不
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同,Tang等人[36]使用端到端的PTM模型 mBART。

Tang等人首先创建了包含50种语言,且涵盖低、
中、高资源语言的数据集。随后 Tang等人使用

mBART初始化模型并在创建的数据集上继续预训

练,成功地将 mBART支持的语言从25种扩展到

50种。最后使用多语言并行数据对扩展后的模型

进行翻译任务的训练。Tang等人的方法实现了一

个支持50种语言的机器翻译模型,在低资源机器翻

译上有着显著的性能提升,且在扩展过程中对原有

语言翻译没有损失性能。

Liu等人[37]也使用 mBART初始化模型,处理

的任务是低资源机器翻译。虽然 mBART对低资

源机器翻译性能有着显著的改进,但是,当翻译在预

训练数据中未出现的语言时,它的性能将受到很大

限制。Liu等人提出了一个继续预训练架构CPT,
以有效地使 mBART适应未知的语言。具体做法

是使用未知语言的单语语料库构造出未知语言和已

知语言的混合语言文本,然后对 mBART继续预训

练,以重构未知语言文本。结果表明,Liu等人的方

法与mBART原始方法相比,对未知语言的低资源

机器翻译有着显著的性能提高。

2.2.2 适配器方法

由于PTM的预训练任务始终与下游NMT任

务存在天然的差距,为了减少因上下游任务不同带

来的灾难性遗忘问题,研究人员在设计模型时引入

神经网络组件(适配器)来缓解该问题带来的影响,
此类方法称为适配器方法。

层级别适配器方法 Guo等人[38]提出AB-Net
方法,使用BERT模型初始化NMT模型的编码端

和解码端,并在BERT每一层后加入前馈网络作为

适配器模块。随后使用双语数据进行微调,但在微

调阶段只对适配器模块的参数进行微调,其他部分

参数通过冻结保持不变。Guo等人认为该方法可

以联合利用编码端和解码端BERT模型中的信息,
还能避免产生灾难性遗忘问题。该方法的另一特点

是其可以应用于自回归和非自回归的 NMT任务

上。由于通常PTM 层数较多,将适配器插入所有

层将导致大量新参数,故 Guo等人[79]后续又提出

AdaptiveAdapters,在该方法中引入了隐变量来决

定是否在每一层中使用适配器。通过这种方式,

PTNMT模型能够自动确定要使用哪些适配器,极
大地提高了参数效率和解码速度。

网络级别适配器方法 Sun等人[39]分别使用

mBERT和mGPT作为NMT模型编码端和解码端

的信息提取网络,随后分别在 mBERT和 mGPT的

后面增加Transformer的编码端和解码端结构,进
而形成Graformer模型。Graformer模型在微调阶

段冻结mGPT模型的参数,微调mBERT模型和适

配器模块参数。该方法一方面化解了预训练模型没

有交叉注意力模块的问题,另一方面可实现多语言

机器翻译。
语言专用适配器 Üstün等人[40]使用 mBART

模型提出DENOIS方法,在编码端和解码端的顶部对

每一种语言添加一层适配器层,并采用两阶段的训练

方式。第一阶段在单语数据上只训练适配器层参数,
第二阶段在双语数据上只训练交叉注意力参数。对

于没有双语数据的语言对,可以仅在第一阶段训练后

利用其他语言的适配器层实现无监督机器翻译。
分析适配器位置影响 Stickland等人[41]研究

了BART类模型在 MT任务上进行微调时冻结参

数策略以及添加新参数位置的影响。得到的结论

是:①对于BART模型,要冻结编码端和解码端参

数,并在 BART 编码端之前引入新的编码端,在

BART编码端之后添加适配器层;②对于 mBART
模型,只需要冻结 mBART的解码端中除交叉注意

力以外的参数,并在 mBART解码端后添加适配器

层。两个结论的共同点是,对生成端的参数冻结能

够取得更好的效果。
多层融合适配器 为了缓解PTM 优化目标与

NMT优化目标差异性问题带来的影响,Weng等

人[43]提出一种将PTM表示深入融合到NMT的新

架构的方法。具体而言,Weng等人使用 mBERT
模型初始化Transformer的编码端,并采用分层协

调结构来协调PTM 和 NMT解码器的学习。同

时,Weng等人引入了一种分区多任务方法来微调

PTM的参数,通过逐步学习的特定表示来缩小

PTM和NMT之前的差距。

2.2.3 信息融合方法

信息融合方法是将PTM 作为一个独立的网络

参与NMT模型的计算。与前两种使用策略不同,
信息融合方法不会直接向 NMT模型提供参数,而
是向NMT模型提供PTM 经过处理得到的信息,
这是一种能够实现PTM与NMT解耦的方法。

层交互的信息融合方法 Zhu等人[43]为了更

好地在 NMT中使用BERT模型,提出了BERT-
fused模型。该方法首先使用BERT提取源语言句

子的表示,然后通过注意力机制将提取的表示与

NMT模型的编码端和解码端的每一层进行融合。
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BERT-fused模型在监督、半监督和无监督机器翻

译任务上进行实验,与Transformer基线相比性能

都有提高。

Park等人[44]探讨了如何有效利用PTM 的中

间输出来完成语言生成任务。该方法将输入句子经

NMT编码端计算的结果与经PTM 计算的结果进

行融合,得到最终的上下文表示。该方法的特殊之

处在于,PTM的注意力机制中使用的查询信息来自

于NMT编码端,相当于对PTM 使用了同种语言

的交叉注意力机制。Park等人也对不同PTM进行

融合的效果进行了实验。
语义嵌入的信息融合方法 Shavarani等人[45]

认为将PTM 引入 NMT时,训练过程是脆弱且不

可靠的,NMT模型很难通过微调PTM的方法来获

得增益。因此,Shavarani等人提出了一种基于语义

信息提取的方法AspectAugmented来利用BERT
模型,通过新增语义嵌入层从BERT提取语义信

息,再经过整合网络将语义信息与 NMT词嵌入信

息进行融合完成模型的搭建。这种方法有助于

NMT在各种训练环境中更好地泛化,并且与传统

的基于Transformer的 NMT相比,没有增加训练

难度。
级联式信息融合方法 为了研究不同PTM 对

PTNMT翻译性能的影响,Xu等人[46]使用在不同

结构和不同数据上训练的PTM 进行实验。最后

Xu等人发现将特定双语数据训练的BiBERT的输

出作为NMT编码器的输入,可以获得显著的翻译

性能提升。此外Xu等人还提出了一种随机层选择

方法和双向翻译模型的概念,以确保充分利用上下

文信息。
知识提取的信息融合方法 为了缓解PTM 应

用于高资源机器翻译时出现的灾难性遗忘问题带来

的影响,Yang等人[47]提出了CTNMT框架。CTNMT
框架包括三种技术:①渐进蒸馏,确保 NMT模型

能够保留PTM的知识;②动态选择门,缓解PTM
出现灾难性遗忘现象;③动态调整学习率策略。

Yang等人实验检验了BERT和GPT模型应用于

CTNMT框架的效果,发现双向信息建模的BERT
效果更好。

Weng等人[48]提出了一种将 PTM 信息用于

NMT 编 码 端 和 解 码 端 的 架 构———APT 架 构。

APT架构主要包括动态融合机制和知识提取范式。
动态融合机制将PTM 的知识融合到NMT的编码

端,知识提取范式将PTM 的知识融合到 NMT的

解码端。Weng等人研究了在NMT的编码端和解

码端使用BERT和GPT模型不同组合信息融合的

效果,最终发现在编码端使用BERT,解码端使用

GPT得到的NMT模型性能最好。

2.2.4 其他方法

基于Prompt微调方法 还有研究人员使用基

于Prompt的微调方法,Tan等人[49]提出多阶段微

调方法 MSP。为了使PTM 更好地进行翻译,Tan
等人将翻译过程分为三个独立的阶段:编码阶段、
重新编码阶段和解码阶段。在每个阶段,对PTM
独立应用不同的连续提示,以使PTM 更好地适应

翻译任务。该方法选择的PTM为GPT模型,实现

的翻译模型在低资源机器翻译上有性能的提高,但
是在高资源机器翻译上性能不如基线Transformer
模型。

对比学习 为了加强PTM 的跨语言信息的学

习能 力,Wei等 人[50]提 出 了 层 次 对 比 学 习 方 法

HICTL。该方法在XLM-R模型上继续预训练,通
过对比学习实现了:①学习一种或多种语言对齐句

子的通用表示;②通过构建正负例单词方式,将不

同语言相同含义的单词距离拉近,不同含义的单词

距离拉远。
课程学习 NMT的性能很大程度依赖训练数

据,然 而 高 质 量 的 训 练 数 据 难 以 获 得。Zhao等

人[51]提出基于PTM的课程学习训练NMT模型的

方法。在训练时,首先使用原始数据训练得到一个

预训练翻译模型,而后从原始数据中选择有影响的

数据样本,学习改进预训练翻译模型的课程。在多

个数据集上的实验表明,在原始数据集上训练收敛

时,使用该方法可以进一步提高NMT模型的性能。
自监督跨语言训练架构 Tran等人[52]发现通

过使用预训练模型输出挖掘的句子对端到端模型进

行训练,可以进一步提升跨语言对齐效果。Tran等

人提出一种新的方法———基于迭代的自监督跨语言

训练,即CRISS,其中挖掘和训练过程被反复迭代。

CRISS同时也提高了跨语言对齐和翻译能力。

2.3 PTNMT模型及数据分析

端到端预训练的优缺点 Wang等人[53]对端到

端PTM的代表 mBART引入 NMT进行了研究,
经过分析后发现mBART模型对NMT作用具有两

面性:一方面,它有助于 NMT模型产生更多样化

的翻译,并减少与充分性相关的翻译错误。另一方

面,端到端预训练和NMT微调之间的差异限制了
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翻译质量。为了解决这些问题,Wang等人提出了

两个简单的策略,分别是领域预训练和输入适应,以
弥补 领 域 和 客 观 的 差 异。Susanto等 人[54]也 对

mBART进行分析,分析的重点是将 mBART进行

多语言微调后对各种翻译任务的有效性,包括低资

源、多模态及跨领域翻译。Susanto等人发现mBART
能够成为构建多语言翻译系统的良好起点。最后还

将基于mBART的单模态方法与多模态强基线进

行了比较。

PTM 与下游任务适配 尽管PTM 在其他任

务中取得了巨大的成功,但在NMT中,如BERT之

类与NMT编码端架构极其相似的PTM 却不能直

接取代编码端,这引起了研究人员的兴趣。Vázquez
等人[55]使用平均余弦相似性、上下文度量和表示相

似性 度 量 来 比 较 两 者 创 建 的 嵌 入 空 间,并 发 现

BERT与NMT编码端提取的表示明显不同。为解

决该问题,Vázquez等人提出Aligned-BERT方法,
使用显式对齐和微调的方法将两者的嵌入空间

拉近。

PTM 已 经 成 功 应 用 于 低 资 源 NMT。然 而

PTNMT很难在富资源NMT上取得与随机初始化

(RandomInitialization,RI)对等的性能,甚至有些

时候PTNMT的性能更差。Zan等人[56]分析PTM
与RI的互补性,并发现:①PTM可以实现比RI更

平坦的损失,虽然不能提高准确性,但是可以提高模

型的泛化能力;②与RI相比,PTM 并不会提高词

汇选择的可信度,而是通过更平滑的词汇概率曲线,
增加词汇选择的多样性。基于以上的发现,Zan等

人利用两者的互补性设计了模型融合算法,该算法

可以拉近PTM和RI的距离。

Han等人[57]针对超大PTM与较小PTM在下

游NMT任务中的表现进行了研究,发现:①在不

同领域的NMT上,超大PTM与较小PTM产生的

效果是不同的,在较小规模的商用汽车数据集上超

大PTM更优,而在规模较大的临床数据集上超大

PTM便失去了优势;②使用同一模型处理相同任

务时,不同评价指标的结果也不同,在有些评价指标

上该模型性能更好,而在有些评价指标上该模型性

能不佳。
模型复制行为 Liu等人[14]发现了PTNMT

的一个重要的副作用,即模型复制行为,这是因为

PTM的预训练任务和NMT的训练任务存在差异。

PTM的目标是学习预测掩码词汇并复制其他未掩

码词汇,因此用PTM 初始化 NMT将会产生复制

行为。Liu等人通过设置重复率进行判定,得到

PTNMT模型比标准NMT模型具有更大的复制率

的结论。为此Liu等人提出一种简单的惩罚方式

Copying-penalty来控制解码过程中的复制行为。
数据选择问题 使用大规模单语语料库训练的

端到端预训练模型可以提高低资源机器翻译的性

能。但是,某些语言并不具备大规模单语语料库。
为此,Song等人[58]利用相似语言作为辅助语言与

原始语言数据混合来弥补原始语言单语语料库的不

足。为了进一步提高两种语言的相似性,Song等人

还使用了语言映射对齐的办法。除此之外,Song等

人还进行了数据选择,将下游任务领域的数据作为

训练数据。Richardson等人[59]不仅分析语言相似

性带来的影响,还分析其与预训练数据集规模、下游

数据集规模三者在低资源机器翻译中对性能的影

响,以及三者相互作用的方式。Richardson等人发

现更多的数据对双语系统有益,同时三个因素之间

存在统计性显著的交互作用,这降低了大规模预训

练数据集对某些下游任务的有效性。
预训练技术与反向翻译技术的对比 使用

PTM实现NMT和使用反向翻译扩充数据是两种

使用最广泛的单技术。Huang等人[60]使用BERT-
fused模型与反向翻译进行对比,发现:①与反向翻

译相比,使用BERT实现的NMT模型在词法和句

法的准确性方面有优势;②BERT可以提高Trans-
former在涉及语义和语用任务中的性能;③在大规

模数据集上训练的PTM 可能会引入社会偏见,影
响翻译的公平性。Liu等人[61]从模型结构角度分析

两者的作用,发现预训练技术与反向翻译技术具有

互补性,预训练技术能够增强NMT模型的编码端,
而反向翻译可以增强NMT模型的解码端。

2.4 PTNMT在特定场景中的应用

研究人员除了将PTNMT用在传统的翻译任

务上,还用其来解决一些特定场景下的问题。

2.4.1 多语言翻译

由于自然语言种类众多,若为每一对语言都单

独构建机器翻译模型,则代价较大且效率较低。为

此研究人员开始研究多语言机器翻译模型,但同时

多语言机器翻译模型也面临着因语种较多而难以保

证每一个翻译方向性能的问题。
当前存在一些多语言PTM[19,25,27],这类模型学

习了不同语言的通用表示知识,这种特性可以帮助

其构建多语言机器翻译模型,且效果很好。以Liu

11

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2024年

等人[19]、Dabre等人[20]、Pan等人[25]、Li等人[26]以

及Fan等人[27]为代表的研究人员,通过设计PTM
的预 训 练 策 略 构 建 多 语 言 PTNMT;以 Ma等

人[33,35]、Tang等 人[36]、Sun等 人[39]以 及 Tan等

人[49]为代表的研究人员,在已有的PTM基础上,通
过设计PTM 的引入策略实现多语言PTNMT;这
些工作的相关介绍在本文的2.1、2.2、2.3节中已给

出,同时表1中“多语言”表项指出多语言PTNMT
工作,这里不再赘述。

2.4.2 语音翻译

语音翻译根据生成目标的模态可以分为语音到

语音翻译和语音到文本翻译,本节主要关注语音到

文本的翻译。
语音翻译中使用PTM 最常见的方法是,利用

语音识别PTM 的编码器和机器翻译PTM 的解码

器来初始化语音翻译模型相应部分的参数[80-82]。
由于在语音翻译模型中,编码器既要完成语音转录、
生成语义表示,又要学习跨语言信息,因此编码器的

训练难度较高。Bansal[80]等人在高资源的语音识

别数据上进行预训练,而后微调语音翻译模型参数

来提升性能。Wang等人[83]提出一种课程预训练方

法,在预训练阶段让编码器学习到语法和语义信息。
还有一些研究人员从提升解码器性能的角度切入。

Alinejad等人[84]提出一种对抗性正则化方法使语

音识别和机器翻译模型的编码器表示更接近。为了

降低解码器的训练难度,Dong等人[85]提出了连续

解码策略,Liu等人[86]提出了一种知识提取方法。
还有一些工作跳出编码端和解码端对语音翻译模型

性能影响的限制,如Bánsal等人[87]通过改进预训

练方法和多任务学习手段改进了语音翻译模型;

Stoian等人[87]分析得出以下结论:使用大量无关语

言数据进行预训练,比仅使用少量相关语言数据进

行预训练的方式,模型性能要好得多。为了降低预

训练与微调之间的差距,Wang等人[88]提出了一种

联合编码网络的训练方式,在预训练阶段和微调阶

段保持模型中的每一部分能力一致,并使用预训练

注意力模块来弥补差距。
上述工作仅使用了语音识别或机器翻译的数据,

语音到文本翻译的并行数据依然有限,因此许多工

作[89-92]试图使用大规模未标记的语音或文本数据训

练语音翻译模型。为了降低自监督地进行语音表示

学习的难度,一些工作利用未标记的语音数据对音频

信号进行建模,如 wav2vec[62]、wav2vec2.0[63]、Hu-
BERT[64]、wavLM[65]和wavBERT[66]等。

为了更好地对语音信号建模,一类工作[92-94]试

图利用语音PTM 作为特征提取器来表示语音信

号,在预训练完成后,这类方法直接将语音PTM 产

生的表示输入到语音翻译模型的编码端中。另一类

工作[89,91]则是在语音翻译模型的编码端直接以自

监督的方式进行学习。Chen等人[91]提出了一种简

单技术,仅在语音侧以自监督的方式训练语音编码

器。Wang等人[89]通过在wav2vec2.0编码器上添

加随机初始化的解码器模型,构建了一个序列到序

列的模型。此外,Dong等人[95]利用BERT来强制

上层编码器在没有额外数据的情况下尽可能多地产

生语义信息来构建新模型。Le等人[94]对多语言语

音翻译进行研究,发现特定语言的适配器可以增强

模型对每一对语言的理解能力。
上述的许多预训练方法因只对一种模态进行建

模而受到限制。为了打破这一限制,语音翻译任务

需要对语音和文本进行联合建模,学习统一的表示。

Zheng等人[96]通过在各类语料库中联合学习语音

和文本的统一表示来构建语音和文本的掩码语言模

型。Ye等人[97]提出一种跨语音和文本模态的模

型,该模型将语音和文本作为输入,并输出语音识别

和文本翻译结果。Xu等人[98]提出了一种用于语音

翻译 的 联 合 语 音 和 文 本 编 码 的 方 法。Bapna等

人[99]构建了一个具有在无标记文本和无标记语音

上学习的编码器。Ao等人[100]提出了一个语音和

文本统一模态的模型SpeechT5,该模型实现了自监

督语音和文本统一表示的端到端的预训练方式,支
持语音识别和语音翻译等生成任务。Li等人[101]提

出一种只微调PTM的标准化层和注意力层参数的

方式,实现了将语音PTM编码器和文本PTM解码

器结合以构建多语言语音翻译模型。

2.4.3 零资源翻译场景

在零资源翻译任务中,由于没有源语言到目标

语言的双语数据,因此需要引入枢纽语言。例如,为
实现闽南语与英语的互译,可以选择汉语作为枢纽

语言。枢纽语言需要与源语言和目标语言都存在双

语数据,且尽可能地与源语言相似。

Ji等人[67]提出新的方法BRLM,在源语言和枢

纽语言的单语和双语数据上训练了PTM,并使用词

对齐的方法完成源语言和枢纽语言的语义共享。随

后利用PTM搭建NMT模型并使用枢纽语言到目

标语言的双语数据进行训练。最后直接使用源语言

在NMT模型上进行翻译,可以实现零资源翻译。

Lakew等人[68]的方法不要求枢纽语言与源语
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言和目标语言存在双语数据。训练过程分为三个阶

段:①使用包含目标语言的PTM 初始化 NMT模

型;②使用目标语言单语数据增强 NMT编码端;

③将NMT模型的翻译方向转化为源语言到目标语

言。其中后两个步骤构成一个学习周期。

Chen等人[69]提出了一个简单跨语言迁移模型

SixT,该模型使用仅包含一对并行语言对的数据集

在XLM-R模型上进行训练。具体是使用XLM-R
模型初始化整个编码端参数和解码端的词嵌入层参

数,然后使用两阶段训练策略训练编码端和解码端。
该模型在零资源翻译上性能显著优于 mBART。后

来Chen等人[70]在SixT的基础上提出“SixT+”模
型,这是一个多语言到英语的NMT模型,支持100
种源语言,但只需要使用6种源语言到英语的双语

数据进行训练。其训练过程与SixT相同。

2.4.4 篇章翻译

由于BERT的预训练包括下一句子预测,Guo
等人[71]利用此属性来改进篇章翻译。在Guo等人

提出的模型中,BERT作为上下文编码器实现文档

级上下文信息提取,然后将该信息输入到翻译模型

的编 码 端 和 解 码 端 中,模 型 架 构 与 BERT-fused
相似。

Donato等人[72]提出一种使用PTM 提取并融

合上下文信息的架构 Multi-context,通过合并多个

预处理篇章的上下文信息,使Transformer模型适

应句子级序列。该架构使用了两种PTM 提取上

下文信息,分别是BERT和PEGASUS,Donato等

人认为两个PTM 可以为篇章翻译模型提供不同

的上下文信号。Donato等人还发现:①使用PTM
提取上下文信息显著提高了模型性能;②充足的

并行数据资源对学习使用文档上下文信息至关重

要;③使用多个上下文信息的联合表示优于只使

用一种上下文信息;④源语境比目标语境更需要

上下文信息。
与前面两个工作使用已有PTM 的方式不同,

Yang等人[73]设计了一个专门用于篇章翻译的预

训练策略Context-interactive,通过设计三种特殊的

预训练任务完成对上下文信息的建模。该模型通

过跨句子生成中间句子,捕获文档中的跨句子依

赖信息,并 通 过 跨 句 子 翻 译 更 好 地 提 取 上 下 文

信息。

Chen等人[74]提出一种全局上下文训练方法

PGC来处理篇章翻译任务。PGC的预训练任务包

括两个训练目标:①重构带噪声的句子;②使用某

一句子的左右相邻句子生成该句子。模型包括全局

上下文编码器、句子编码器和解码器,其结构与传统

的NMT模型相似。

2.4.5 实体信息增强

机器翻译模型通常会对训练语料库中罕见的命

名实体产生较差的翻译结果。Hu等人[75]提 出

DEEP方法,这是一种降噪的实体预训练方法,它利

用大量单语数据和知识库来提高句子中命名实体翻

译的准确性。此外,Hu等人还使用多任务学习策

略,即在实体增强的单语数据和并行数据上微调

PTNMT模型。

2.4.6 数据合成

在NMT中,合成数据通常会提高模型的性能,
特别是在低资源语言对和稀缺数据领域。

Marie等人[76]提出一种新的方法,利用特定领

域中的少量单语数据生成大规模合成并行数据。具

体做法是:首先使用特定领域中的少量单语数据对

GPT-2进行微调,并得到大量的单语合成数据;接
下来进行正向翻译和反向翻译,以合成域内并行

数据。

Han等人[77]利用PTM 的数据合成办法搭建

了无监督机器翻译架构。Han等人的方法包括三

步:①使用PTM模型进行零资源翻译,为少部分句

子生成翻译;②使用零资源翻译的生成数据作为小

样本学习数据,采样合成更大的数据集;③舍弃部

分数据,然后进行微调提取。其中用来做零资源翻

译的模型是GPT-3。

2.4.7 区分人工翻译与机器翻译

Werff等人[78]利用PTM来自动区分人工翻译

和机器翻译的文本,并且在该项工作中有以下发现:

①选择性能更强的PTM 取得的性能会更好,不同

PTM之间的性能差距很大;②只有在数据不足的

情况下,才适合添加翻译的合成数据;③对文档进

行分类和规范化,可以得到显著的性能改进。

2.5 PTNMT相关工作总结

通过对当前PTNMT工作进行分析,本文发

现,在大多数情况下,具有以下特点的PTM 对下游

NMT任务有较大帮助:
(1)包含 Transformer解码端结构的 PTM。

这类PTM拥有文本生成能力,与翻译任务契合;
(2)在预训练阶段使用了大量的数据(单语数

据或双语数据)的PTM。这类PTM 会从大规模语

料中学习到语法、语义知识,且随着数据量的增大,
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学习到的知识也变得丰富;
(3)拥有大量参数的PTM。这类PTM通过众

多的参数拟合语法、语义空间,当其被迁移至机器翻

译任务时,可以使PTNMT更好地理解语言。
但当前PTNMT工作不存在统一的范式,仍有

很多问题亟待解决。PTNMT工作详细的分析在第

3节中介绍,未来研究方向在第4节中介绍。
前文所述工作的总结可参见表1。其中,表项

“PTM为端到端”指的是构建PTNMT模型时使用

的PTM 是否为端到端的PTM 模型;表项“其他

NTMT实验”中的四个小项依次指的是“多语言机

器翻译”“低资源机器翻译”“无监督机器翻译”以及

该工作中的其他相关实验;最后四列是 NMT中常

用的基准数据集测试结果,因语音翻译实验所使用

的基准数据集与NMT不同,故表1没有将语音翻

译模型列入其中。

表1 PTNMT相关工作的实验类别及双语机器翻译性能对比

类别 模型
PTM为

端到端

其他NMT实验 WMT14/% WMT16/%

多语言 低资源 无监督 其他实验 EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

PTNMT
中PTM
的预训

练策略

XLM[6] 否 — — √ — 26.40 34.30 33.30 31.80

CMLM[15] 否 — — √ — — — — —

MASS[8] 是 — √ √ — 28.30 35.20 35.20 33.10

JASS[16] 是 — √ — — — — — —

T5[17] 是 — — — — 30.90 — 28.00 —

VECO[18] 否 — — — — 31.50 — — —

BART[9] 是 — — — — — — — 37.96

mBART-25[19] 是 √ √ √ — 29.80 34.00 35.00 30.50

IndicBART[20] 是 √ √ — — — — — —

ALM[21] 否 — — — — 29.22 — — —

Zhang等人[22] 都包含 — √ — — — — — —

CSP[23] 是 — — √ — 28.90 — — —

mRASP[24] 是 — √ — — 30.30 34.40 39.00 37.40

mRASP2[25] 是 √ √ √ 零样本 — — 38.00 39.10

CeMAT[26] 是 √ √ — — 30.00 — 38.00 37.10

M2M100[27] 是 √ √ — 零样本 — — — —

LM4MT[28] 否 √ — — 零样本 27.80 31.50 34.20 34.10

SemFace[29] 是 — √ √ — 28.80 35.20 34.50 32.90

Lass[30] 是 √ √ — 零样本 — — — —

PTNMT
中PTM
的引入

策略

Imamura等人[31] 否 — √ — — 28.90 — — —

Clichant等人[32] 否 — — — — 27.90 — — —

XLM-T[33] 否 √ √ — — — — — —

Rothe等人[34] 否 — — — — 31.70 34.20 — —

DeltaLM[35] 否 √ √ — — — — — —

mBART-50[36] 是 √ √ — — — — — —

CPT[37] 是 — √ — 零样本 — — — —

AB-Net[38] 否 — √ — — 30.60 33.57 — 39.21
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续表

类别 模型
PTM为

端到端

其他NMT实验 WMT14/% WMT16/%

多语言 低资源 无监督 其他实验 EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

PTNMT
中PTM
的引入

策略

Graformer[39] 否 √ √ — 零样本 — 36.90 — —

DENOIS[40] 是 √ √ √ — 28.90 39.30 — —

Stickland[41] 是 √ √ — — — — — —

Deep-fusing[42] 否 — — — — 31.59 36.71

BERT-fused[43] 否 — — √ 篇章翻译 30.75 — 36.02 39.10

Park等人[44] 否 — √ — — — — — —

Aspect
Augmented[45]

否 — √ — — 28.05 — — —

BiBERT[46] 否 — √ — — 30.91 34.94 — —

CTNMT[47] 否 — — — — 30.10 — — —

APT[48] 否 — — — — 29.23 34.84 — —

MSP[49] 否 √ √ — — 21.20 — — —

HICTL[50] 否 — √ — 零样本 31.74 — — 39.88

Zhao等人[51] 是 — √ — — — — — —

CRISS[52] 是 √ √ √ — — — 38.20 38.50

PTNMT
模型及

数据

分析

Wang等人[53] 是 — — — — — — 38.00 38.10

Susato等人[54] 是 √ √ — 多模态 — — — —

Aligned-BERT[55] 否 — — — — — — — —

Zan等人[56] 是 — — — — — — — —

Han等人[57] 是 — — — — — — — —

Copying
-penalty[14]

是 — — — — 29.6 — — —

Song等人[58] 是 — √ — 零样本 — — — —

Richardso
等人[59]

是 — √ — 零样本 — — — —

Huang等人[60] 否 — √ — — — — — —

Liu等人[61] 是 — — — — — — 41.6 —

PTNMT
在特定

场景中

的应用

BRLM[67] 否 — — — 零样本 — — — —

M.Lakew等人[68] 否 √ √ √ 零样本 — — — —

SixT[69] 否 √ √ — 零样本 — — — —

SixT+[70] 否 √ √ √ 零样本 — — — —

Guo等人[71] 否 — — — 篇章翻译 — — — —

Multi-context[72] 否 — √ — 篇章翻译 29.65 — — —

Context
-interative[73]

是 — — — 篇章翻译 — — — —

PGC[74] 是 — — — 篇章翻译 — — — —
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续表

类别 模型
PTM为

端到端

其他NMT实验 WMT14/% WMT16/%

多语言 低资源 无监督 其他实验 EN-DE DE-EN EN-RO RO-EN

PTNMT
在特定

场景中

的应用

DEEP[75] 是 — √ — 实体翻译 — — — —

Marie等人[76] 否 — — — — — — — —

Han等人[77] 否 — — √ 零样本 — — — —

Werff等人[78] 否 — — — 人工与机器翻译 — — — —

3 PTNMT的优缺点及相关分析

将PTM引入NMT,可以帮助NMT模型很好

地使用无标签数据,提高泛化能力和鲁棒性,实现通

用的机器翻译。但同时,在 NMT中引入PTM 也

会给NMT带来一些消极影响,例如模型参数冗余、
模型将输入复制作为输出、生成非目标语言的词汇。
上述引入PTM 后出现的问题并不是 NMT独有

的,在自然语言处理的其他领域甚至序列到序列的

任务上都存在类似的情况,接下来将对这些情况进

行分析和总结。

3.1 引入PTM 带来的积极影响

3.1.1 使用无标签数据

  基于深度学习发展而来的NMT十分地依赖数

据,本质上是典型的数据驱动任务。在大规模无标

签数据上通过自监督训练的PTM 可以很好地利用

无标签数据并学习到通用表示知识。通过对通用表

示知识的迁移,一方面针对同语种,可以利用大规模

的单语数据提取的通用表示知识增强模型对该语言

的建模能力;另一方面针对不同语种,可以利用多语

言数据提取的通用表示知识促进模型对该语言的理

解。将PTM引入下游NMT任务从某些角度来讲

增加了NMT的数据量,这对无论是高资源还是低

资源语言都是有益的,但相对而言,对低资源语言的

帮助更大。

3.1.2 缓解数据稀缺影响

对于大部分语言而言,存在数据稀缺的问题,这
会导致很难充分地训练NMT模型。数据稀缺问题

导致机器翻译具有一些特殊的场景,例如无监督翻

译、低资源翻译、零资源翻译等。在 NMT中引入

PTM,可以充分利用大规模无标签数据以及PTM
提取的通用表示知识,并提高这类场景下机器翻译

的性能。目前,数据驱动的深度学习,其性能的好坏

很大程度上取决于数据规模的大小,PTM模型可以

缓解数据稀缺影响的特性,不仅在机器翻译中得到

重视,而且在自然语言处理领域的其他任务[10-12]以

及计 算 机 视 觉 领 域 的 任 务[102-104]中 均 得 到 广 泛

应用。

3.1.3 提高模型泛化能力和鲁棒性

语义和领域信息 现有的许多工作[5-9]表明,
在大规模数据上训练PTM 可以提取数据中的语

义和领域信息。同时,随着训练数据的规模增大、
领域增多,PTM 获得的信息就更加广泛,能够适

配的下游任务环境也越多。这类信息在PTNMT
中表现十分突出,可以提高PTNMT模型的泛化

能力。有研究表明,与NMT模型相比,PTNMT模

型生成的译文更具多样性,且领域适配性更强。

PTNMT生成的译文更符合语境和实际情况,但这

种优势可能无法从评价指标BLEU值上体现出来。
语义和领域信息不仅在下游 NMT任务中起作用,
在自然语言处理领域的其他任务中也起作用,而

PTNMT提取和使用这类信息的方法能够给其他任

务带来启发。
模型参数分布调优 使用参数初始化和适配器

等方法将PTM引入NMT,能够使NMT模型参数

在初始时处于一个较优的状态,这一方面有利于减

少模型的训练代价,无须从零开始训练模型;另一方

面有利于模型参数的训练,因为后续模型参数更新

可以在这个状态的基础上寻找更优的参数,降低了

模型训练初期的不稳定影响,提高了模型的鲁棒性。
限制搜索空间 由于神经机器翻译这类序列到

序列生成任务的预测空间极大,因此这类任务的训

练过程较为困难,而引入PTM 可以限制搜索空间,
大大降低模型训练的难度,同时通过这种方式可以

将PTM模型提取的通用表示知识迁移到下游任

务上。

3.1.4 通用机器翻译模型

通用表示知识迁移 多语言PTM 可以从大规
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模的多语言数据中学习到不同语言的通用表示知

识,这种知识能够有效地帮助 NMT模型完成源语

言到目标语言的转换。通过特定的策略,可以使用

多语言PTM构建多语言机器翻译模型和通用机器

翻译模型,相比于使用多语言数据从零开始训练多

语言机器翻译模型,这种方式更为简单高效,且受通

用表示知识的影响,可以实现更多语种的多语言机器

翻译模型。使用通用表示知识甚至可以使PTNMT
模型对从未在预训练语料库中出现的语言具备翻译

能力。
研究人员发现,对多语言PTM 通用表示知识

的迁移能够大大增强模型对低资源语言的理解,改
善低资源机器翻译的性能。通用表示知识的迁移对

低资源、中资源、高资源机器翻译有着不同程度的影

响,研究人员为了更好地利用通用表示知识研究了

多种策略。起初,使用通用表示知识在极高资源机

器翻译上没有性能的提高[19],随着研究的深入,研
究人员针对该问题进行改进,如Li等人[26]和Lin
等人[30]的方法,最终实现了在极高资源机器翻译上

的性能提高。
通用表示知识迁移对其他任务的影响 通用表

示知识迁移在预训练的语音翻译中应用较为广泛,语
音翻译任务将源语言的语音转换成目标语言的文本,
该任务不仅涉及单模态的通用表示知识,还涉及跨模

态的通用表示知识。为了更好地完成两种知识的迁

移,在预训练的语音翻译中研究人员设计了多种策

略,包括针对语音的预训练[64-65]、针对文本的预训

练[95]、针对语音识别的预训练[83]、针对文本翻译的预

训练[85],以及使用多种PTM搭建语音翻译模型[96-97]

的方法。这些策略的核心思想是提取并迁移通用表

示知识,其设计思想与PTNMT也有相似之处。除语

音翻译外,还有研究人员将PTM与多模态机器翻译

(Multimodal Machine Translation, MMT)相 结

合[105-108]。MMT是指,给定图片和描述图片的源语

言,通过计算生成目标语言。由于在 MMT的输入中

包含图像,MMT也需要使用单模态的通用表示知识

和跨模态的通用表示知识。

3.2 引入PTM 带来的消极影响

模型参数冗余 在大规模数据上训练的PTM
拥有庞大的参数量,涉及的数据范围越广、模型深度

越深,参数量就越庞大,这在多语言PTM 上体现得

更为明显。如此庞大的模型参数量,虽然可以为下

游任务提供更多的信息,但同时也带来了不好的影

响。一方面,过大的模型会导致常见的硬件设备无

法加载,限制了模型的适用范围;另一方面,PTM的

信息并不全是下游NMT任务所需要的,例如将多

语言PTM使用在双语机器翻译任务中时,PTM 中

为除这两种语言外的其他语言建模的参数存在冗余

的情况。并且,在大规模数据上训练的PTM 可能

会因为预训练数据中带有偏见数据,导致在下游

NMT任务应用时产生有失社会公平性的输出。在

其他自然语言处理任务上也有类似的问题。
模型复制输入作为输出 由于PTM 的预训练

目标是使用自监督任务预测被掩码的词汇,或根据

被破坏文本重建原文本,这会鼓励PTM 将输入复

制作为输出的行为。同样,在PTNMT任务中会鼓

励模型对一些实体名词或专有名词原封不动地直接

复制作为输出,而这些实体名词和专有名词在目标

语言中存在另一种特有表述,这种现象会降低译文

的可读性和可理解性。有一些工作[14]针对该问题

进行研究,但无法完全消除。
生成非目标语言词汇 使用多语言PTM 搭建

的PTNMT模型在翻译过程中存在翻译出非目标

语言词汇的情况。例如,构建的是中文翻译到英语

的模型,而在生成时产生了法语的词汇。虽然这种

现象不会对评价指标BLEU产生很大的扰动,但就

生成译文的可读性来说,是致命性的打击。

4 未来展望

4.1 PTNMT实际应用

  近几年,“大规模PTM”是一个非常火热的话

题,因其在许多自然语言处理任务上强大的性能表

现引起了众多研究人员的关注。机器翻译是自然语

言处理领域中较为困难的任务,研究人员期望引入

PTM以提升模型性能。当前许多PTNMT工作的

出发点是探索如何利用PTM更好地增强NMT,尚
不存在统一的范式,PTNMT的发展还处于上升

阶段。
虽然目前PTNMT没有像其他自然语言处理

任务一样在引入PTM 后性能大幅提升,但依然产

生了很多可直接用于商用服务的模型,例如T5和

GPT-3[109]等。另外,PTNMT也获得了更多研究人

员的关注,在2022年举办的国际机器翻译比赛

(Workshopon MachineTranslation,WMT)中,

WMT主办方允许使用PTM,这也是PTNMT发展
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趋势的体现。
当前阶段的PTNMT相关探索和研究更多的

集中在学术界,距PTNMT真正被投入工业界使用

还有一些差距。其中一个重要的原因是,工业界使

用的NMT系统中所涉及的语言大多为高资源语

言。高资源语言的数据量足以训练出性能强大的

NMT模型,再加之当前的方法不能充分利用PTM
所提供的通用表示知识,且没有统一的范式,这导致

了PTNMT的商用价值大大下降。但同时,这也为

PTNMT的未来发展指明了道路。

4.2 PTNMT前沿问题

虽然PTNMT已经取得了巨大的成功,但当前

PTNMT依然受到很多的限制。
第一,PTM的预训练任务与下游NMT任务存

在天然的差距,虽然已有很多工作缓解了该问题带来

的负面影响,但是训练目标的差异依然对PTNMT造

成了困扰,优化PTM和NMT的目标差异非常具有

研究意义。
第二,当前已有部分研究人员在构建PTM 时

使用各种数据资源,包括无监督的单语语料库和监

督的双语语料库,已取得了良好的效果。但在PT-
NMT领域中这类方法还较少,该类方法的潜力还

有待挖掘。
第三,与PTM 在自然语言处理的其他领域展

现出的强大性能提升不同,PTNMT在译文质量上

没有取得突破性的改进,并且很少有PTNMT方法

在性能上优于反向翻译等数据增强方法。因此未来

需要更深入地分析PTM 为何不能大幅增强 NMT
的性能,如何改进才能发挥PTM的全部能力。

第四,为了在大规模数据上捕获丰富的语义信

息,PTM的参数量通常较为庞大,这就导致PTM
模型的参数量比常见的 NMT模型要大得多,如何

有效利用PTM仍需进一步研究。
第 五,目 前 存 在 许 多 的 方 法 将 PTM 引 入

NMT,但这些方法都存在缺点,不能准确地利用

PTM的信息,且不同研究人员有不同的思路,没有

一种较为统一的范式,因此研究如何将PTM 引入

NMT的统一范式也极为重要。

5 结语

本文整理了PTNMT相关的工作,并从PTNMT
中PTM的预训练策略、PTNMT中PTM的引入策

略、PTNMT模型行为分析、PTNMT在特定环境中

的应用四个方面系统性地对PTNMT工作进行了分

类、分析和总结。随后又介绍了在 NMT中引入

PTM带来的优缺点,并给出为其他任务带来的启示。
最后对PTNMT的未来发展进行展望。PTNMT还

有许多问题亟待解决,PTM在其他领域展现出来的

巨大潜力也使PTNMT这个研究方向具有很大的实

用价值。
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