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摘  要: 篇章翻译方法借助跨句的上下文信息以提升篇章的翻译质量. 篇章具有结构化的语义信息, 可以形式化

地表示为基本篇章单元之间的依存关系. 但是目前的神经机器翻译方法很少利用篇章的结构信息. 为此, 提出了

一种篇章翻译模型, 能够在神经机器翻译的编码器-解码器框架中显式地建模基本篇章单元切分、篇章依存结构

预测和篇章关系分类任务, 从而得到结构信息增强的篇章单元表示. 该表示分别通过门控加权和层次注意力的方

式, 与编码和解码的状态向量进行融合. 此外, 为了缓解模型在测试阶段对篇章分析器的依赖, 在训练时采用多

任务学习的策略, 引导模型对翻译任务和篇章分析任务进行联合优化. 在公开数据集上的实验结果表明, 所提出

的方法能够有效地建模和利用篇章单元间的依存结构信息, 从而达到提升译文质量的目的. 
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Abstract: Document-level translation methods improve translation quality with cross-sentence contextual information. Document 

contains structural semantic information, which can be formally represented as dependency relations between elementary discourse units 

(EDUs). However, existing neural machine translation (NMT) methods seldom utilize discourse structural information. Therefore, this 

study proposes a document-level translation method that can explicitly model EDU segmentation, discourse dependency structure 

prediction, and discourse relation classification tasks in the encoder-decoder framework of NMT, so as to obtain the representation of 

EDU enhanced by structural information. The representation is integrated with the encoding and decoding state vectors by gating 

weighted fusion and hierarchical attention, respectively. In addition, in order to alleviate the dependence on discourse parsers at the 

inference phase, the multi-task learning strategy is applied to guide the joint optimization of translation and discourse analysis tasks. 

Experimental results on public datasets show that the proposed method can effectively model and utilize the dependency structural 

information between discourse units to improve the translation quality significantly. 
Key words: neural machine translation; discourse structure; multi-task learning; discourse analysis 

机器翻译(machine translation)是自然语言处理中的重要任务之一, 受到学术界和工业界的广泛关注[1]. 近

年来, 随着深度学习技术的兴起, 端到端的神经机器翻译(neural machine translation, NMT)方法[24]已在多个
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任务上超越统计机器翻译(statistical machine translation, SMT)方法, 成为当前主流的翻译框架 . 在标准的

NMT 系统中, 输入的一个源语言句子首先被编码为语义向量, 再通过解码器翻译为对应的目标语言句子. 然

而在一些应用场景中, NMT 系统的输入是一个段落或一篇文档, 此时, 标准的 NMT 系统只能对文档进行逐句

翻译 , 无法捕捉句子之间的语义关联 . 为此 , 研究者们提出了篇章级神经机器翻译(document-level neural 

machine translation, DocNMT)任务, 希望借助跨句子的上下文信息, 以改善篇章的翻译质量[510]. 

目前的 DocNMT 模型所利用的上下文信息主要来源于上下文句子中单词粒度的序列信息. 尽管有研究工

作层次地建模句子和篇章粒度的语义表示[11,12], 但这些表示仍是基于单词的序列信息生成的. 事实上, 篇章

还存在着结构化的语义信息, 可以形式化地表示为具有关联的篇章语义单元所构成的拓扑结构[13]. 这类篇章

结构信息已被研究者们应用于 SMT 框架中[1416], 然而, 在目前的 DocNMT 模型中却很少受到关注. Chen 等 

人[17]和 Kang 等人[18]分别提出了不同的策略, 对基于修辞结构理论(rhetorical structure theory, RST)[19]的篇章

树上的路径信息进行编码, 并通过位置编码的方式增强单词的词嵌入表示, 但是他们并未探讨如何在 NMT的

“编码器-解码器”框架内部建模和融合篇章单元粒度的上下文结构信息. 此外, 无论是在 SMT 还是 NMT 中,

目前的方法在测试阶段均需要使用已有的 RST 分析器对篇章进行预处理, 这既需要耗费额外的时间和算力,

也不利于 DocNMT 系统的实际部署. 

针对上述问题, 本文提出一种基于篇章结构多任务学习的神经机器翻译方法, 在同一框架中对篇章翻译

和篇章分析任务进行联合建模. 与已有工作不同, 本文的方法能够在编码源语言单词序列的同时, 在模型内

部对输入的篇章进行解析, 从而在编码端和解码端融合篇章结构信息. 具体而言, 本文利用对 RST 篇章树简

化得到的篇章依存结构(discourse dependency structure, DDS)以帮助改善篇章翻译. DDS 将篇章表示为基本篇

章单元(elementary discourse unit, EDU)之间的依存连接, 其解析过程包括 EDU 切分、EDU 依存结构预测和

EDU 依存关系分类这 3 个子任务[20]. 本文在基于 Transformer 的 NMT 框架[4]中对这 3 个任务进行建模, 并提

出了篇章敏感的自注意力机制(discourse-aware self-attention, DASA)对 EDU 进行编码. 在篇章信息融合时, 本

文在编码端通过门控加权的方式将每个单词的编码状态向量与对应的 EDU 向量进行融合, 以增强单词的编

码表示; 在解码端, 利用当前的解码状态向量分别对 EDU 向量和 EDU 中的单词向量进行层次化的注意力加

权. 为避免模型在测试阶段对篇章分析器的依赖, 在训练阶段, 本文采用多任务学习的策略联合优化翻译的

极大似然损失和 3 个篇章分析子任务的损失, 使模型同时具备篇章解析和翻译的能力. 实验结果表明: 本文

所提出的方法能够在翻译框架中有效地建模篇章分析过程, 将分析得到的篇章结构信息与翻译模型融合, 从

而提升篇章翻译的性能. 

1   相关工作 

根据上下文编码方式的不同, 目前的 DocNMT 模型可以大致分为 3 类: 单编码器模型、多编码器模型和

二次解码模型. 单编码器模型将源语言的上下文句子与待翻译的当前句子拼接成一个更长的单词序列作为模

型的输入[7,10,21]. 模型的编码器一般采用标准 NMT 的 Transformer 多层编码器. Ma 等人[22]对编码器进行了改

进, 只在底层编码拼接后的序列而在上层只编码当前待翻译的句子. 与单编码器模型不同, 多编码器模型使

用两个编码器分别对上下文句子和待翻译句子进行编码, 再将编码后的上下文与当前句子的编码或解码状态

向量相融合. 研究者们设计了多种网络结构对上下文信息编码[11,12,2325]. 单编码器和多编码器模型主要利用

源语言的上下文信息. 为了更好地利用目标语言上下文, 一些研究者又相继提出了基于二次解码的翻译模 

型[2629]. 其思想类似于推敲网络[30], 即在翻译时首先将源语言篇章中的句子独立翻译为目标语言句子, 然后

同时利用源语言上下文和翻译得到的目标语言上下文, 对当前待翻译句子进行第 2 次翻译. 

上述 3 类 DocNMT 模型在翻译篇章时, 大多对上下文的单词序列信息进行编码, 很少关注篇章的结构化

语义信息. Chen 等人[17]和 Kang 等人[18]对篇章结构信息的利用进行了初步探索. Chen 等人[17]将单词所属 EDU

到 RST 树根节点的路径上的篇章关系作为一个特殊的单词序列进行编码得到篇章向量, 再与单词的词嵌入向

量相加作为编码器的输入. Kang 等人[18]则设计了 5 种位置编码策略对结构信息进行表征和融合. 然而, 两项
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工作都只利用 RST 结构信息以增强编码器底层输入的词嵌入表示, 并未在翻译框架中对篇章结构信息的使用

进行探索, 没有利用 EDU 级别的上下文信息. 同时, 目前的方法需要篇章分析器预先解析待翻译的文档, 这

大大降低了测试阶段的解码效率. 

与上述工作相比, 本文所提出的方法既能够在翻译框架中显式地建模篇章分析任务并融合 EDU 级别的

上下文信息, 也可以通过多任务学习的方式解决模型对于篇章分析器的依赖. 

2   研究背景 

本节介绍本文方法所涉及的篇章结构化表示理论和 Transformer 的多头注意力机制. 

2.1   篇章结构化表示 

篇章语言学者们认为, 连贯的篇章具有结构化的语义信息, 他们提出了多种篇章表示理论对篇章中语义

单元之间的关联进行形式化表示[19,3133]. Kang 等人[13]在对主流的篇章表示理论进行对比分析后认为, 篇章依

存结构兼顾表现力(expressiveness)和实用性(practicality), 更适合应用于深度学习时代的自然语言处理任务中.

篇章依存结构(DDS)是由 Li 等人[20]和 Hirao 等人[34]几乎在同一时期分别独立提出的, 尽管细节有所不同, 但

其思想都是源于对修辞结构理论(RST)所表示的篇章树结构的简化. 在 RST 中, EDU 是最小的篇章语义单元,

作为篇章树的叶子节点. 具有主次关系和修辞关系的相邻节点通过不断地向上合并, 最终形成完整的一棵篇

章树. 基于此, Li 等人[20]和 Hirao 等人[34]提出了转换规则, 将层级的 RST 树结构转换为扁平的篇章依存结构,

把篇章表示为 EDU 之间的依存连接. 图 1 给出了一个篇章结构化表示的例子, 图 1(a)和图 1(b)分别展示了该

篇章的 RST 树结构和转换后的篇章依存结构. 该篇章包含两个句子, 被切分为 4 个 EDU. 篇章单元间存在主

次关系(RST 中称之为“nucleus-satellite”), 图中的箭头指向表达主要语义的篇章单元. 

Sent1 [EDU1 随着改革深入, 将有更多企业到香港上市.]
Sent2 [EDU2 这将推动香港债券市场的发展,] [EDU3 香港也会出现更多的中国基金,] 
           [EDU4 这一切都将巩固和增强香港的国际金融中心地位.]

EDU2, EDU3

EDU2 EDU3
并列

EDU4
因果

EDU2~EDU4EDU1

EDU1~EDU4

因果

EDU3 EDU4EDU1 EDU2

并列
因果

因果

(a) RST树结构 (b) 篇章依存结构

 

图 1  篇章结构化表示的例子 

与 RST 相比, DDS 主要具有两个优势[13]: 其一, 它在保留 RST 中的修辞关系信息的同时, 可以简化篇章

树的中间节点, 降低构造树的计算复杂度, 更易于并行处理; 其二, 它可以建立长距离的非相邻 EDU 之间的

直接关联, 拓扑结构更加灵活. 因此, 本文在翻译中对篇章依存结构进行建模、解析和融合. 

本文在训练阶段首先使用开源的 RST 篇章分析器对源语言篇章进行解析, 得到 RST 树. RST 风格的篇章

分析器的开发一直是自然语言处理中篇章分析的研究热点之一, 本文所使用的基于神经网络的RST分析器[35]

在英文的公开测试集上能够达到 61.75%的 F1 值. 之后, 我们再根据 Hirao 等人[34]所提出的转换规则将 RST

树结构转化为 EDU 依存结构. 

2.2   多头注意力机制 

本文以 Transformer 作为基本的翻译模型. 该模型由 Vaswani 等人[4]于 2017 年提出, 已成为目前主流的
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NMT 模型. 在 Transformer 中, 注意力机制的基本计算公式如下: 

 ( , , ) ( / )T
kAttn softmax d Q K V QK V AV  (1) 

其中, 函数的输入是查询 Q、键 K 和值 V, dk 代表 K 的维度. 注意力矩阵 A 中的元素包含 Q 和 K 中任意两个

单词之间的权重. 对于编码器而言, Q、K、V 由同一编码状态矩阵经过不同的线性映射得到. 

在此基础上, Transformer 提出了多头自注意力(multi-head self-attention, MHSA)机制, 每个头(head)代表一

个子空间, 利用不同的线性函数将 Q、K、V 映射到该空间中计算对应的注意力. 各头之间相互独立, 最后再

将不同头中注意力加权后的结果进行拼接. 其计算过程如下: 

 MHSA(Q,K,V)=[head1;…;headH]WO (2) 

 ( , , )Q K V
h h h hhead Attn QW KW VW  (3) 

其中, H 为头数, [;]表示拼接操作, WO、 Q K V
h h h、 、W W W 是模型需要学习的线性变换参数矩阵. 

标准 MHSA 中, 每个头的注意力矩阵 Ah通过模型自动学习得到. 为了更好地在模型中融入可解释的语言

现象或知识, 研究者们尝试根据依存句法[36,37]、实体链[38]等对 MHSA 中一些头的注意力权重强制赋值, 使其

只聚焦于有特定连接的单词之间. 受到这些工作的启发, 本文提出了篇章敏感的自注意力机制, 在标准的多

头注意力的基础上对特定的头施加约束, 以建模 EDU 之间的依存关系. 

3   提出的方法 

本文提出了一种基于篇章结构多任务学习的神经机器翻译模型, 其整体框架如图 2 所示, 图中的篇章包

含 2 个句子, 可被切分为 4 个 EDU. 图中右侧部分展示了模型的翻译过程, 左侧虚线框内部分给出了篇章分

析相关任务的具体步骤. 

1e 2e 3e 4e

 

图 2  基于篇章结构多任务学习的神经机器翻译模型框架 

在翻译时, 模型对输入的源语言篇章中的所有句子并行地编码和解码, 编码器和解码器内部的计算过程

与标准的句子级Transformer翻译模型相同. 而在Transformer多层编码器和多层解码器的输出端, 我们对篇章

结构信息进行解析和融合. 在进行篇章分析时, 本文利用编码后的单词状态向量依次进行 EDU 的切分、EDU

表示的生成、EDU 依存结构和关系的解析, 从而得到结构信息增强的 EDU 向量表示(见第 3.1 节). 在进行篇

章融合时, 利用得到的 EDU 向量, 在编码端, 通过门控加权的方式增强单词的编码状态向量; 在解码端, 通

过层次注意力网络增强当前时刻的解码状态向量, 从而提升最终的翻译结果(见第 3.2 节). 在模型训练阶段, 
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本文利用多任务学习的方式联合优化篇章分析建模的损失和翻译的损失(见第 3.3节), 使模型兼具篇章分析和

篇章翻译两种能力. 

3.1   篇章分析建模 

3.1.1   基本篇章单元切分 

基本篇章单元(EDU)的粒度通常是小句, 不会出现跨句子的情况. 因此, 本文依据每个单词的编码状态向

量判断该单词是否处于切分边界. 假设篇章中有 I个句子, 每个句子Xi中有 J个单词, 单词 xi,j经过Transformer

多层编码器得到的状态向量记为 zi,j, 维度为 d. 该向量编码了句子 j 内部的信息. 

在 xi,j 处切分的概率计算公式为 

 , ,( )S S S
i j i jP z b W  (4) 

其中, WS 和 bS 为模型参数, WS 维度为 d1, ()表示 sigmoid 激活函数. 当 ,
S

i jP 大于固定阈值时, 在 xi,j 之后进 

行 EDU 切分. 

3.1.2   篇章敏感的自注意力机制 

假设经过 EDU 切分后, 篇章可以被切分为 M 个基本篇章单元, 记第 m 个 EDU 所包含单词的编码状态向 

量的集合为m. 本文首先生成初始的 EDU 向量表示: 

 em=Maxpooling(m) (5) 

其中, 最大池化函数 Maxpooling()的输入为m 中所有元素, 对元素按维度取最大值, 输出为一个向量. 

初始的 EDU 向量中并未编码 EDU 间的依存结构信息, 因此, 本文提出了篇章敏感的自注意力(DASA)机

制, 在公式(2)的标准多头注意力的基础上增加一个特殊的 EDU 依存头, 以建模 EDU 依存结构和关系. 其计

算公式如下: 

 DASA(Q,K,V)=[headD;head1;…;headH]WO (6) 

其中, Q、K、V 均为初始的 EDU 向量. 

除依存头 headD 之外的其他头用来编码篇章的全局信息, 计算方式与公式(3)相同. 对于 headD, 本文采用

Dozat 等人[39]在解析依存句法时所提出的双仿射(bi-affine)操作进行计算, 具体过程如下: 

 ( )
TD D D D D D

Dhead softmax Q W K V A V  (7) 

其中, ,  ,  ,  D Q D K D V Q K V
D D D D D D   、 、Q QW K KW V VW W W W 为模型参数, 注意力矩阵 AD 的维度是 MM. AD 中

的第 m 行向量 D
mA 表示 em 与篇章中每个 EDU(包括自身在内)之间的关联程度. 

本文在 AD 中建模 EDU 之间的依存关系, 约束每个 EDU 只关注它的依存头节点(我们定义根节点 EDU 的 

依存头节点为其本身), 从而显式地融合篇章依存结构信息. 即在行向量 D
mA 中, 只有 em 的头节点所对应的元 

素为 1, 其余 EDU 所对应的元素为 0. 

在测试阶段, 篇章分析器得到的 EDU 依存结构在本文中有两种利用方式. 

(1) 分析器结果作为外部知识. 根据篇章分析器解析出的 EDU 依存结构直接对 AD 中元素进行 0/1 赋值; 

(2) 分析器结果作为监督信号. 方式(1)在测试阶段依然需要预先运行篇章分析器以得到篇章结构, 降低

了解码的效率. 因此, 本文提出另一种多任务学习的方式, 只在训练阶段利用分析器得到的依存结

构和依存关系作为监督信号, 以引导模型自动地学习篇章依存结构. 在测试阶段, AD 不再需要进行

强制赋值. 

通过在AD中建模依存结构信息, DASA能够对篇章中的EDU进行注意力加权, 得到结构信息增强的EDU 

向量表示 .me  

3.2   篇章结构信息与机器翻译的融合 

本节分别在翻译模型的编码端和解码端对第 3.1 节所得到的结构信息增强的 EDU 表示进行融合, 从而利

用篇章信息改善翻译质量. 
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3.2.1   编码端的门控加权融合 

本文在编码器的顶端利用 EDU 表示以增强单词的编码状态向量, 属于同一 EDU 的单词所利用的篇章结

构信息相同. 具体而言, 对于单词 xi,j, 记其所属 EDU 序号为第i,j个. 我们采用门控加权的方式, 将它的编码 

状态向量 zi,j 与其所属 EDU 的表示 ,i je  进行融合, 得到 EDU 信息增强的编码向量 , .i jz  计算过程如下: 

 , , ,( [ ; ] )G G
i j i j i jr z e b   W  (8) 

 , , , , ,(1 )i j i j i j i j i jz r z r e        (9) 

其中, 模型参数 WG 的维度为 2dd. 

3.2.2   解码端的层次注意力融合 

在解码端, 本文采用与 Marul 等人[12]相似的层次注意力网络对结构增强的 EDU 表示进行融合. 假设多层

解码器所输出的第 i 个句子的当前时刻解码状态向量为 gt. 记源语言整个篇章的结构增强的 EDU 向量矩阵为 

,E  其维度为 Md; 记单词经过第 3.2.1 节的篇章信息融合后得到的编码状态向量矩阵为 ,Z  其维度为 IJd. 

在计算时, 以 gt 作为查询, 分别计算 gt 与源端的 EDU 级别和单词级别的注意力权重. 需要说明的是, 本文在

计算层次的注意力权重时采用多头注意力机制, 为表述方便, 我们仅描述一个头 headh 上的计算过程, 具体包

括如下 4 个步骤. 

步骤 1: 计算 EDU 级别的注意力权重. 对 gt 进行线性变换得到 ,EDU
tq  对 E 进行线性变换得到 KEDU, EDU 

注意力权重的计算公式为 

  EDU EDU EDU
t tA softmax q d K  (10) 

步骤 2: 计算单词级别的注意力权重. 对 gt进行线性变换得到 ,TOK
tq  对 Z 进行线性变换得到 KTOK和 VTOK, 

单词注意力权重的计算公式为 

  TTOK TOK TOK
t tA softmax q d K  (11) 

步骤 3: 利用 EDU 级别的权重 EDU
tA 对单词级别权重 TOK

tA 进行约束. EDU
tA 和 TOK

tA 的维度分别为 M 和 IJ.

对于 TOK
tA 中的每个元素 , ,TOK

t ija  其所对应的单词 xi,j 属于第i,j个 EDU, 该 EDU 在 EDU
tA 中的对应元素为 , , ,EDU

t i ja    

那么经过 EDU 权重约束后, 该单词的注意力权重为 

 , , , ,ˆ EDU TOK
t ij t i j t ija a a    (12) 

属于同一 EDU 的单词所乘的 EDU 权重约束相同. 最终的单词级别注意力矩阵记作 ˆ .TOK
tA  

步骤 4: 在当前的头 headh 上生成解码状态 gt 关于篇章的向量表示: 

 ˆˆ h TOK TOK
t tg A V  (13) 

上述层次注意力网络与 Marul 等人[12]的方法区别在于: 本文利用了篇章结构增强的 EDU 信息, 且在计算

EDU 级别注意力权重时的查询为当前时刻解码状态向量, 而非文献[12]中的句子向量. 

将该网络部署在多头注意力机制上, 对多个头的输出结果进行拼接, 得到当前时刻编码状态向量 gt 关于 

篇章的向量 1ˆ ˆ ˆ[ ;...; ] .H Y
t t tg g g W  之后, 本文利用第 3.2.1 节中公式(8)和公式(9)所定义的门控加权方式, 对 ˆ tg 与 

编码状态向量 gt 进行融合, 从而生成篇章信息增强的解码状态向量, 用于翻译词汇表的概率预测. 

3.3   多任务学习 

本文在翻译框架中引入了篇章分析的辅助任务对篇章结构信息进行预测. 为了使模型同时具有篇章翻译

和篇章分析的能力, 本文使用多任务学习的方式对翻译任务和篇章依存结构分析的相关任务进行联合优化. 

标准的 NMT 模型在训练时采用最大似然估计. 对于有 I 个句子的篇章, 其翻译的损失函数定义为 

 , ,1 1
log ( | , ; )

I T

mle i t i t i nmti t
P y y X  

    (14) 

篇章依存分析任务包含 3 个子任务: EDU 切分、EDU 依存头节点的预测、依存关系分类. 训练时, 篇章

分析器解析得到的结果作为任务的标准答案. 
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本文将 EDU 切分简单地视作一个二分类任务. 公式(4)给出了单词 xi,j 处的切分概率 , .S
i jP  设正确答案的切 

分标签为i,j (1 表示切分, 0 表示不切分). 篇章的 EDU 切分的二分类交叉熵损失可定义为 

 , , , ,1 1
[ log (1 )log(1 )]

I J S S
seg i j i j i j i ji j

P P 
 

       (15) 

在依存结构预测任务的训练中, EDU 的切分由篇章分析器的结果提供. 如第 3.1.2 节所述, 我们对公式(7) 

中的注意力矩阵 AD 进行监督. 矩阵中的一个元素
1 2,

D
m mA 表示第 m1 个 EDU 的依存头节点是第 m2 个 EDU 的概 

率. 将篇章分析器得到的正确答案中第 m 个 EDU 所对应的依存头节点记作 dep(m), 则结构预测的损失可以定

义为交叉熵损失: 

 , ( )1
log

M D
dep m dep mm

A


   (16) 

除此之外, 本文也利用了篇章分析器得到的 EDU 与其依存头节点 dep(m)的依存关系类型作为监督信号,

进一步强化 EDU 的编码. 对于第 m 个 EDU, 它与其头节点的依存关系类型的预测是一个多分类任务, 其预测 

概率由二者的向量表示 me 和 ( )dep me 通过下列方式得到: 

 ( )( [ ; ] )R R R
m m dep mP softmax e e b  W  (17) 

其中, 参数矩阵 WR的维度为 2d, 表示依存关系的类别数. 将篇章分析器得到的第 m 个 EDU 与其头节点的

依存关系标签记作 Relm,dep(m), 则依存关系分类的交叉熵损失为 

 , ( )1
log ( )

M R
rel m dep mm

P Rel


   (18) 

本文采用多任务学习进行模型训练的最终损失函数为 

 =mle+1seg+2(dep+rel) (19) 

其中, 多任务损失函数的权重1 和2 为超参数. 

4   实验与分析 

4.1   实验设置 

本文在公开的篇章翻译数据集上验证所提方法的有效性. 实验在英语-汉语(英-中)和英语-德语(英-德)两

种语言对共 4 个数据集上进行. 英-中翻译任务采用 ISWLT 2017 提供的 TED 演讲数据(https://wit3.fbk.eu/mt. 

php?release=2017-01-trnted), 开发集和测试集分别选取 2010 年的开发集和 2013 年2015 年的测试集. 另外 3

个数据集为英-德翻译任务. 其中, TED 演讲数据的训练集、开发集和测试集的选择与英-中任务相同; News 新

闻数据的训练集来自 News-Commentaryv14 语料(http://data.statmt.org/news-commentary/v14), 开发集和测试集

分别为 WMT 评测所提供的 newstest 2017 和 newstest 2018; Europarl 语料由 Marul 等人[12]从 Europarl v7 语料

中抽取, 并对训练、开发和测试集进行了划分. 各数据集的平行句对规模见表 1. 

表 1  数据集中句子数目的统计 

数据集 英-中 TED 英-德 TED 英-德 News 英-德 Europarl
训练集 231 266 206 112 329 169 1 666 904 
开发集 879 888 3 004 3 587 
测试集 3 874 3 378 2 998 5 134 

英-中翻译中的英语和汉语词表大小分别设置为 25 000 和 30 000, 英-德翻译中英语和德语共享一套词表,

大小为 30 000. 所有单词均经过字节对编码(byte pair encoding, BPE)[40]预处理, 切分为子词. 为缓解内存限

制, 将原始篇章强制切分为不超过 16 个句子的段落, 每一段落视作一个篇章. 

本文使用 Transformer 翻译框架. 参与对比的基线系统包括: 

 SentNMT: 标准的句子翻译模型; 

 DocTrans: 该模型由 Zhang 等人[25]提出, 首先使用额外的编码器对上下文进行编码, 然后在多层编码

器和解码器的每一层, 计算当前句子中的单词关于上下文单词的注意力权重, 引入上下文信息; 
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 HAN: 该模型由 Miculicich 等人[11]提出, 在编码器和解码器的顶端层次地融合上下文信息. 先计算当

前句子中的单词与上下文每个句子中的单词级别注意力权重, 从而得到上下文句子向量, 再计算当

前单词与每个上下文句子向量的句子级别注意力权重, 从而得到上下文篇章向量; 

 SAN: 该模型由 Marul 等人[12]提出, 通过层次注意力网络融合上下文信息. 与 HAN 的不同之处在于:

模型中每个上下文句子的向量表示由其句内单词向量平均得到, 句子级别的注意力权重被用来乘以

对应句中的单词级别注意力权重; 

 SAN+DSPE: 该模型由 Kang 等人[18]提出, 在 SAN 模型的基础上, 利用篇章结构位置编码(discourse 

structure position embedding, DSPE)的方式编码 RST 树的结构信息, 以增强单词的词嵌入表示. 模型

采用与 Transformer 中位置编码相同的方式对每个单词在 RST 树上的结构信息的编码. 

本文方法和所有的基线模型都选用 Transformer_base 的模型参数, 隐变量的维度为 512, 编码器和解码器

的层数为 6, 每一层中的 MHSA 头数为 8, 前馈网络的维度为 2 048. 在训练时, 使用 Adam 算法更新参数, 初

始学习率设为 0.1, 批处理大小设置为 3 200字符. 在测试时, 使用束搜索算法, 束的大小为 4. 本文使用Moses

工具包[41]中的“multi-bleu.perl”脚本计算译文的 BLEU 值, 以评价模型翻译性能. 英-中翻译任务中的 BLEU 值

以字为单位进行计算, 英-德翻译任务中则以词为单位计算. 

4.2   主要实验结果 

本节讨论所提方法的有效性. 表 2 列出了基线 DocNMT 系统和本文方法在 4 个翻译测试集上的 BLEU 值. 

表 2  基线系统和本文方法在数据集上的结果 

翻译模型 英-中 TED 英-德 TED 英-德 News 英-德 Europarl 

基线系统 

SentNMT[4] 21.54 28.44 25.85 28.80 
DocTrans[25] 22.11 29.02 26.25 29.32 

HAN[11] 22.20 29.25 26.81 29.85 
SAN[12] 22.29 29.31 26.79 29.81 

SAN+DSPE[18] 22.98 29.97 27.30 30.28 

本文的方法 
+多任务训练 22.94 29.90 27.32 30.25 

+多任务训练+分析器测试 23.19 30.16 27.54 30.41 

与句子翻译模型(SentNMT)相比, 本文方法(+多任务训练)可以有效地利用篇章结构增强的 EDU 信息, 使

翻译质量得到显著改善. 在英-中 TED、英-德 TED、英-德 News 和英-德 Europarl 数据集上, BLEU 值分别提

升了 1.40、1.46、1.47 和 1.45. 

与不使用篇章结构信息的 DocNMT 模型(DocTrans、HAN、SAN)相比, 本文方法也展现出了明显的优势.

尽管解码端对篇章信息的融合采用了与 SAN 类似的层次注意力网络, 但不同的是, 本文所融合的篇章信息不

仅包含单词序列信息, 还在 EDU 粒度上建模了篇章的依存结构信息. 与 SAN 相比, 本文方法分别获得了

0.65、0.59、0.53 和 0.44 个 BLEU 值的提升. 

与通过位置编码方式使用篇章结构信息的 SAN+DSPE 模型相比, 本文方法在不需要篇章分析器的情况

下, 获得了 BLEU 值相近的翻译效果. 本文将篇章分析任务直接建模在翻译框架内, 有效地缓解了测试阶段

对篇章分析器的依赖. 此外, 我们也对测试阶段直接使用篇章分析器结果的模型(+多任务训练+分析器测试)

进行了测试. 该模型提供了篇章结构多任务学习的参考上限, 比测试阶段不依赖篇章分析器的模型(+多任务

训练)平均提高了 0.22 个 BLEU 值. 可以看出: 在测试阶段同样使用篇章分析器的情况下, 本文所提出的篇章

结构信息的使用方式优于 SAN+DSPE 的位置编码方式. 

4.3   多任务损失函数的权重设置 

本小节讨论多任务学习中, 篇章分析相关任务的损失函数的权重1 和2 在不同取值情况下对翻译结果的

影响. 我们在英-德 TED 开发集上进行调参, 1、2 的取值范围为[0.25,0.50,0.75,1.00], 结果见表 3. 

可以看出: 在 EDU 切分的损失权重1 保持不变的情况下, EDU 依存结构的损失权重2 越大, 其对翻译性

能的提升也越大; 而当固定权重2 的取值时, 权重1 的峰值大约在 0.50 附近. 当1=0.50、2=1.00 时, 翻译结
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果的 BLEU 值最高. 因此在本文的实验中, 设置超参数1=0.50, 2=1.00. 

表 3  篇章分析损失函数的权重对 BLEU 值的影响 

 
1 

0.25 0.50 0.75 1.00 

2 

0.25 29.21 29.35 29.42 29.40 
0.50 29.40 29.48 29.51 29.53 
0.75 29.52 29.63 29.55 29.52 
1.00 29.61 29.66 29.60 29.54 

 

4.4   篇章信息融合方式的影响 

本文在编码端和解码端分别采用门控加权和层次注意力的方式对篇章的 EDU 信息进行融合. 本小节对

模型进行消融实验, 探讨不同的融合方式对翻译性能的影响. 表 4 列出了在英-中 TED 和英-德 TED 测试集上

采用不同的融合方式后, 模型所得到的 BLEU 值. 

表 4  编码端和解码端篇章融合方式的比较 

融合方式 英-中 TED 英-德 TED
本文的方法 22.94 29.90 

仅在编码端融合  
门控加权 22.82 29.71 

层次注意力 22.80 29.65 
仅在解码端融合 22.63 29.60 

实验结果表明: 本文方法中, 在编码端进行篇章信息融合所得到的翻译效果比解码端融合得更好. 我们

认为, 这可能是由于本文利用的篇章依存结构所提供的是源语言的深层语义信息, 因此能够增强源语言的单

词编码; 而解码端可能更关注于单词粒度的信息而非 EDU 粒度. 此外, 本小节也对比了在编码端采用与解码

端相同的层次注意力网络的效果. 结果表明: 在源端利用复杂的层次注意力网络进行篇章信息融合, 并未得

到比简单的门控加权方式更优的结果. 

4.5   篇章分析任务建模的影响 

本文所提出的方法能够在翻译框架内部实现篇章依存结构解析的完整过程. 为了测试模型的篇章分析能

力, 本小节首先以篇章分析器的结果作为标准答案, 评价模型对篇章依存结构的预测结果. 测试在 3个数据集

的测试集上进行, 见表 5. 本文使用篇章分析任务中常用的 3 个指标进行评价: Span-F1 是 RST 分析器开发[35]

中用来评价 EDU 切分的指标, 计算将单词判断为切分边界的 F1 值; UAS (unlabeled attachment score)和 LAS 

(labeled attachment score)是篇章依存结构解析中的两项评价指标[20], 分别用来评价依存结构预测的准确率和

带依存标签的依存结构预测的准确率. 需要说明的是: 在计算 UAS 和 LAS 时, EDU 的切分使用标准答案的切

分结果. 

表 5  篇章分析任务的结果 

 Span-F1 UAS LAS
英-中 TED 0.77 0.71 0.48
英-德 TED 0.79 0.68 0.46
英-德 News 0.83 0.74 0.52

通过多任务学习的训练方式, 模型可以较好地完成 EDU 的切分和依存结构的预测. 加上依存关系标签预

测后, 分析的整体性能有所下降. 本文所使用的开源篇章分析器是在新闻语料上训练的, 考虑到其领域适应

性, 表 5 对比了英-德 TED 和英-德 News 的结果. News 上的表现明显优于 TED, 这可能是由于篇章分析器对

新闻领域的分析结果比演讲领域更准确, 能够提供更可靠的监督信号所致. 

最后, 本小节探讨了篇章结构建模方式对于翻译结果的影响. 表 6 对比了分别采用本文提出的篇章敏感

的自注意力(DASA)机制和标准的多头自注意力(MHSA)机制对篇章结构进行建模后所得到的翻译的 BLEU

值. MHSA 中的头 headD 与其他头一样, 根据翻译的最大似然损失自动学习, 不包含依存结构预测的损失项. 
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可以看出: 利用本文的 DASA 可以有效地融合篇章依存结构信息, 从而显著提升翻译质量. 

表 6  篇章结构建模对翻译的影响 

结构建模方式 英-中 TED 英-德 TED
DASA 22.94 29.90 
MHSA 22.58 29.56 

 

4.6   篇章长度的影响 

本小节讨论篇章长度对译文质量的影响. 考虑到内存限制, 本文实验中的输入文档由原始篇章切分得到.

图 3 展示了英-德 TED 开发集上的 BLEU 值随着切分后文档中所含句子数目的变化趋势. 

 

图 3  篇章长度对 BLEU 值的影响 

实验结果表明: 当文档所含句子数目较少时, 随着句子数目的增多, BLEU 值也相应增加. 扩大的上下文

范围可以为模型提供更加丰富的信息. 同时, EDU 间依存关系的建立, 使得模型能够有效地利用较远距离的

上下文信息, 并通过篇章敏感的注意力聚焦于与当前单词相关联的 EDU 片段, 以过滤不相关 EDU 的冗余信

息. 然而, 当句子数目较多(超过 16 句)时, 模型的性能略有下降. 这主要是由于随着篇章中句子数目的增多, 

EDU 间依存关系的判断难度也随之加大. 

4.7   词汇一致性与代词翻译 

为了评估本文所提方法在篇章现象翻译中的表现, 本小节进一步对英-中 TED 翻译的结果进行分析, 主

要关注其中较为显著的词汇一致性与代词翻译两种现象. 其中, 词汇一致是指源端相同的单词在目标端译文

中仍然保持相同, 该现象主要集中于源端重复名词的翻译. 本小节从测试集的翻译结果中随机抽取 200 个段

落, 对其中重复名词翻译的一致性和代词翻译的准确率进行人工分析和统计. 两种现象的系统表现见表 7. 

表 7  词汇一致性与代词翻译的结果 

模型 词汇一致性 代词翻译准确率(%)
SentNMT 52.2 72.8 

SAN 
本文的方法

54.4 
58.6 

74.6 
76.2 

从表中可以看出: 本文所提方法通过 EDU 间的关系建模, 能够更准确地捕捉和融合有用的上下文信息, 

从而改善词汇翻译的一致性和代词翻译的性能. 表 8 分别展示了两种现象的翻译样例. 

在词汇一致性样例中, 本文方法在不同的上下文句子中将源语言中的“places(领域)”一词翻译为同一目标

端单词“方面”, 而其他模型则将其翻译为不同单词“方面”和“地方”, 影响了译文的衔接性. 在代词翻译样例

中, 本文方法能够参考上文的“女孩”一词从而将源语言中的代词“they”翻译为“她们”而非“他们”. 上述样例进

一步验证了本文所提方法对篇章现象翻译的有效性. 实验分析表明, 本文方法能够在提升译文质量的同时, 

改善词汇一致性和代词翻译的性能. 
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表 8  词汇一致性与代词翻译样例 

 词汇一致性 代词翻译 

源语言 
We’re seeing this in all sorts of places in human life …

one of the places we’re seeing is our culture … 
These girls were so lucky … 

even though they were caught … 

参考译文 
我们正在审视人类生活中的各个领域… 

其中的一个领域就是我们的文化… 
这些女孩是幸运的… 
尽管她们被抓住了… 

SentNMT 
我们在人类生活的各个方面都看到了… 
我们看到的地方之一是我们的文化… 

这些女孩真幸运… 
尽管他们被抓… 

SAN 
我们在人类生活的各个方面都看到了… 

我们所看到的其中一个地方是我们的文化… 
这些女孩真幸运… 
即使他们被捕… 

本文方法 
我们在人类生活的各个方面都看到了… 

我们看到的其中一个方面就是我们的文化… 
这些女孩真幸运… 
即使她们被抓… 

5   结语和未来工作 

本文探索篇章依存结构信息在篇章翻译中的应用, 提出了一种基于篇章结构多任务学习的神经机器翻译

模型. 该模型在翻译框架内对篇章依存分析的相关任务进行显式建模, 生成结构信息增强的篇章单元表示, 

从而增强翻译的编码和解码状态向量, 改善篇章翻译质量. 本文首次尝试在同一框架中对篇章分析和翻译进

行联合建模, 利用多任务学习的方式, 使模型同时具备篇章翻译和篇章分析的能力, 在测试阶段解除对于篇

章分析器的依赖. 

本文方法利用源语言的篇章结构信息改善翻译质量. 未来我们还将探索以下几个方面: (1) 如何更有效地

对结构信息进行融合; (2) 如何利用目标语言的篇章结构信息对解码过程进行约束; (3) 如何自动评价译文的

篇章结构. 
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