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摘　要: 完全非自回归翻译 (fully non-autoregressive translation, Fully NAT)的主要挑战在于, 如何在保持解码速度

优势的同时, 达到与自回归翻译 (autoregressive translation, AT) 相当的翻译质量. 这是因为并行解码的特性使得

Fully NAT方法难以捕捉目标端的依赖信息, 从而导致翻译质量下降. 因此, 利用源端的依赖信息来增强模型能力

显得十分自然, 尤其是在句法信息已被证明能够有效提升 AT方法效果的背景下. 尽管近年来这一领域取得了显著

进展, 但关于在 Fully NAT 中应用句法信息的研究仍然有限. 通过在 5 个翻译基准 (如 workshop on machine
translation, WMT)上的实验发现, 依存语法信息对 Fully NAT方法非常有帮助, 可以显著提升翻译表现, 同时解码

速度的损失成本也在可接受范围内. 代码开源地址 https://github.com/tianxiexiaozhu77/syngec.
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Abstract:  The  main  challenge  of  fully  non-autoregressive  translation  (Fully  NAT)  lies  in  maintaining  translation  quality  comparable  to
autoregressive  translation  (AT)  while  preserving  the  decoding  speed  advantage.  This  challenge  arises  from  the  parallel  decoding  nature,
which  prevents  Fully  NAT  methods  from  capturing  dependency  information  on  the  target  side,  leading  to  degraded  translation  quality.
Therefore,  enhancing  the  model’s  ability  to  capture  dependency  information  from  the  source  side  is  a  natural  approach,  especially  given
that  syntactic  information  has  proven  effective  in  improving  AT  methods.  Although  significant  progress  has  been  made  in  this  area  in
recent  years,  there  has  been  limited  research  on  incorporating  syntactic  information  in  Fully  NAT.  Through  experiments  on  five  translation
benchmarks  (e.g.,  workshop  on  machine  translation,  WMT),  it  is  found  that  dependency  syntax  information  is  highly  beneficial  for  fully
NAT  methods,  significantly  improving  translation  performance  with  a  decoding  speed  cost  that  remains  within  an  acceptable  range.  The
code has been released at https://github.com/tianxiexiaozhu77/syngec.
Key words:  non-autoregressive translation (NAT); syntactic information; dependency relation; machine translation

近年来, 神经机器翻译 (neural machine translation, NMT)在基于 Transformer[1]的自回归模型推动下取得了显

著进展, 尤其是在大语言模型 (large language model, LLM)不断涌现和发展的背景下 [2,3]. 然而, 这些模型主要采用

自回归模型 (autoregressive model, AR)解码模式, 即严格按照从左到右的顺序逐一生成词元. 因此, 它们的推理效

率较低, 且随着模型参数数量的增加, 这一效率问题变得愈发严重 [4]. 在实际应用中, 这一效率瓶颈已逐渐成为主
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要挑战. 尤其是在需要高效推理的场景中 (如实时翻译、对话机器人). Medusa 框架 [5]重新审视了非自回归生

成 [6], 并提出在大语言模型中添加少量完全非自回归生成头, 以加速推理过程, 该方案已成为提升大语言模型推理

速度的有效且具有代表性的加速技术之一. 鉴于此, 即便在大语言模型的时代, 探索完全非自回归翻译 (fully non-
autoregressive translation, Fully NAT)的优化方法依然具有重要的研究价值. 由于 Fully NAT的并行解码特性, 模
型依然难以有效捕捉目标语言的内部依赖关系, 导致在翻译质量上的损失. 句法信息增强有助于更好地捕捉语言

内部的依赖关系, 进而减少翻译质量上的损失.
Fully NAT 方法的性能不如 AT 方法的主要原因在于难以捕捉目标端的内部依赖信息. Fully NAT 方法通常

假设目标词在给定源句子的条件下是独立的, 从而忽略了目标词之间的相互依赖关系. 一些研究尝试通过非自回

归翻译 (non-autoregressive translation, NAT)模型在保持并行解码的同时捕捉目标词之间的依赖关系 [6–8]. 迭代的

非自回归翻译 (iterative NAT)模型 [9–11]通过多次迭代来优化翻译结果. 尽管 Iterative NAT模型在翻译质量上具有

一定优势, 但其多次解码过程削弱了 NAT模型的速度优势 [8]. 因此, 在提升翻译质量的同时保持速度优势的核心

问题在于如何在保持 Fully NAT推理效率优势的同时, 利用更多的目标端的依赖信息. 考虑到 NMT是一项语言对

齐任务, 一些现有的 AT方法通过从源端捕捉依赖信息, 实现了显著的性能提升 [12–14]. 受到 AT方法成功利用源端

依存句法信息的启发 (文献 [15]也揭示了编码器对最终翻译性能的更直接影响), 我们重新审视了将源端依存句法

信息融入 Fully NAT 中的有效性. 具体来说, 使用 SuPar[16]获取源句子的依存句法信息. GCN[17]擅长处理图结构,
可以捕捉依存句法结构 [14,18], 因此本文利用 GCN编码源句的依存信息. 编码后的依存句法信息随后通过加权求和

与句子编码器获得的源句子嵌入相结合. 经过这一过程后, 所得信息将直接输入到解码器中. 通过将源端的句法结

构与 NAT 模型的句子编码器输出结合, 我们的方法能够有效地在并行解码过程中利用依赖信息, 从而提升翻译

质量.
我们工作的贡献包括重新审视了在 Fully NAT 中引入依存句法信息的方法, 进一步拓展了依存句法信息在

Fully NAT中作用的研究. 提出了 SynNAT模型, 该模型将编码后的依存句法信息与句子信息结合, 作为 SynNAT
编码器的最终隐藏状态. 在多个基准测试上的实验表明, 我们的方法能够超越现有的 Fully NAT 研究. 具体而言,
在WMTEN→RO数据集上, 我们的方法在 GLAT+NPD (m=7)模型上实现了最高 1.47的 BLEU分数提升.

 1   相关工作

 1.1   Fully NAT 模型

为了建模 NAT中输出词语之间的依赖关系, 许多研究引入了各种形式的潜在变量 [6,19,20]. 文献 [21]首先生成

可能的翻译输出, 然后对这些结果进行单轮精炼. 此外, 一些研究探讨了从自回归模型向非自回归模型传递知识以

提升性能 [22]. 部分研究集中在使用不同的训练目标 [23]或添加正则化项来提高非自回归模型的有效性 [24,25]. 文献 [26]

提出通过预训练短语表将源语言直接映射为目标端短语, 作为解码器输入, 以提供粗粒度的目标端依赖信息. 利用

回译策略将解码器内部输出到 Softmax层之前的隐状态重建为源语言, 增强解码器对源语言语义的传递能力. 文

献 [27]提出通过门控机制动态融合原文本词向量与高层语义特征信息, 以增强解码器输入. 该方法还使用基于课

程学习的训练策略, 能够根据模型当前表现动态调整学习任务难度, 从而优化 Fully NAT. 文献 [28]提出一种基于

课程学习的非自回归翻译方法, 并在此基础上提出一种基于模型蒸馏与增强网络的翻译增强方法. 为保持方法高

效性, 通过模型蒸馏训练用于生成初步翻译表征的浅翻译模型, 为使增强网络具备提升翻译表现的能力, 通过预训

练向增强网络融入条件上下文知识与错误恢复能力. GLAT[29]在非自回归翻译任务中表现出色, 且推理速度高效.

其创新的 glancing sampling机制有效捕捉源句的依赖关系, 同时通过并行解码提高了翻译效率. 此外, 该模型的设

计兼顾了降低计算复杂度并保持翻译质量. 因此, 本文的工作基于 GLAT展开.

 1.2   Iterative NAT 模型

迭代优化是一种通过多轮解码来提升输出质量的策略. 文献 [30]提出了基于去噪自编码器的迭代优化方法.
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文献 [10]在推理过程中通过插入和删除操作优化翻译输出. 文献 [9]提出了掩蔽语言模型, 通过迭代替换被掩蔽

的词元生成新的输出. 文献 [11]引入了自适应掩蔽策略, 以增强解码器的优化能力, 并简化编码器的优化过程. 文
献 [31]提出了时间步感知条件掩蔽语言模型, 将离散前向扩散过程与条件掩蔽语言模型相结合. 该方法有效提升

了模型训练的鲁棒性和翻译质量. 文献 [26]提出了采用轻量级的接合器网络, 对 XLM预训练语言表征与 NAT模

型进行深层次 XLM-Fused特征融合. 此外, 通过结合掩码-预测算法, 实现预训练与下游任务推理的两阶段训练范

式统一. 文献 [27] 提出在 CMLM 的基础上增加两个优化模型的训练策略: N-gram 掩码和一致性学习正则化. 文
献 [32]提出了一种通过明确引入周围词元信息而改进 NAT模型局部性能力的方法, 在编码器和解码器两个方向

上引入了混合分组线性变换, 以获得更具局部感知性的表示. 近年来, 文献 [7]建议增强预测目标词的表示独特性,
并提出了观察邻居方法. 文献 [33] 提出了掩蔽生成序列建模方法, 该方法直接作用于多个音频标记流. 文献 [34]
提出了一种创新且高效的领域自适应方法 Bi-kNN, 专为非自回归模型定制的 k 近邻算法. 尽管这些方法在准确性

上具有明显优势, 但多次解码显著降低了非自回归模型的推理效率.

 1.3   源端句法信息增强神经机器翻译

在 NMT领域, 研究人员探讨了如何有效地将源端依存句法信息融入模型中, 以提升翻译质量. 尽管传统的序

列到序列 (seq2seq) NMT 模型在一定程度上可以从源语言句子中学习依存句法信息, 但这种学习通常是有限的,
难以充分利用依存句法结构来改善翻译效果. 为了解决这一问题, 研究人员提出了多种方法, 旨在将依存句法信息

融入 NMT模型中 [35]. 文献 [36]通过图卷积网络在编码器中引入依存树信息, 使得单词的表示能够捕捉其语法邻

域信息, 从而改善神经机器翻译的性能. 文献 [37]提出了双向树状编码器, 利用句法树增强 NMT的编码过程, 同
时提出树覆盖注意力机制, 使得模型在解码过程中能更有效地利用句法结构. Recurrent Graph Encoder模型 [38]通

过显式建模句法依存关系, 同时保持词序信息, 以提升序列建模能力. 文献 [39]扩展了局部注意力 (local attention)
机制, 引入句法距离约束, 使得注意力机制能够优先关注与当前目标词依存关系更紧密的源词. 文献 [40] 探讨了

在 Transformer中引入源句句法信息以提升神经机器翻译的方法, 比较了基于位置编码和输入嵌入的两种方式来

利用源句的依存句法信息, 同时保持 Transformer结构不变, 从而保证其计算效率. 文献 [41]提出了一种将句法信

息融入复数值编码器-解码器 (complex-valued encoder-decoder)架构的方法, 该方法通过注意力机制联合学习从源

端到目标端的词级和句法级注意力分数, 其不依赖于特定的网络架构, 可直接集成到任意序列到序列框架中. 文
献 [35] 将源句的解析树线性化以获得结构标签序列. 在此基础上, 提出了 3 种不同的编码器将源句法信息融入

NMT: 并行 RNN (同步学习单词与标签)、分层 RNN (两级结构处理单词和标签)、混合 RNN (拼接单词与标签序

列). 所提出的 3个句法编码器都能提高翻译准确度. 文献 [42]提出利用一个经过充分训练的端到端依存句法解析

器的中间隐藏表示, 称为句法感知词表示 (syntax-aware word representation, SAWR). 然后将 SAWR直接与标准词

嵌入拼接, 以增强基本 NMT模型的表示能力. 文献 [43]尝试同时利用源端和目标端的依存树, 在解码过程中构建

目标端依存结构, 以帮助模型更精确地预测目标词的结构关系. 文献 [44]基于依存树将源端长距离依赖关系纳入

NMT, 丰富了每个源状态的全局依存结构, 这可以更好地捕捉源句的固有句法结构. 这些研究清楚地表明, 结合依

存句法信息的模型在多个翻译任务上均能显著提高 BLEU分数, 验证了依存句法信息对 NMT的有效性.
此外, 少数研究关注通过句法信息增强非自回归翻译 (NAT). 其中, SynST[45]利用句法结构来增强 NAT. 该方

法首先基于自回归解码器生成结构化的句法树解析块. 然后, 利用这些解析块引导解码器进行目标词的非自回归

生成. 然而, 这种方法降低了解码速度, 失去了纯粹非自回归的优势. SNAT模型 (syntactic and semantic structure-
aware non-autoregressive Transformer model)[46]提出了在非自回归 Transformer中整合词性和命名实体等句法与语

义结构的方法. 与这些方法不同, 文献 [47] 提出了一种基于源语言依存关系的非自回归解码模型. 该模型采用全

局与局部注意力相结合的方式, 对源端依存关系进行显式建模, 赋予核心词权重并结合全局注意力. 文献 [47] 同
时提出融入源语言依存标签的非自回归机器翻译模型. 该模型通过更细粒度的依存关系标签间接融入目标词的上

下文, 从而减少语法结构错误. 在这些启发的基础上, 我们开展了关于使用句法信息来增强非自回归翻译模型的研

究. 与现存模型不同的是, 我们综合考虑依存句法树中节点的输入弧、输出弧和依存关系标签来增强 Fully NAT

764  软件学报  2026年第 37卷第 2期



的翻译性能, 显著提升了翻译质量.

 2   基于依存句法信息增强的 Fully NAT

 2.1   符号说明

X = (x1, x2, . . . , xN

Y = (y1,y2, . . . ,yM

给定一个翻译数据集 D, 该数据集包含多个句子对, 每个句子对表示从源语言句子  ) 到目标

语言句子  )的翻译关系. 其中, N 表示源语言句子的长度, M 表示目标语言句子的长度.
源语言句子 X 通过依存句法分析器进行分析, 生成依存句法树 Gx=(Vx, Ex), 其中, Vx 表示一系列节点, 每个单

词作为一个节点. Ex 表示一系列边, 表示单词之间的依存关系. 通常, 每个句子有一个虚拟根节点, 根节点连接到

句子的核心词 (例如谓词). 边的标签通常表示依存关系, 如主语、宾语、修饰语等. 图 1展示了对应于句子的依存

句法树.
  

punct
root

nsubj

Tom wears the cap he bought yesterday ·

tmodrcomd
det nsubj

dobj

图 1　句子及其对应的依存句法树
 

∈

我们将 R 表示为依存关系标签的集合. 依存句法树中的每一条边通过三元组 (i, j, ri, j)来表示, 该三元组能够

有效且精确地描述给定句子中单词之间的依存关系. 父节点是连接的起始点, 边标签表示具体的连接关系类型, 而
子节点是连接的终点. 例如, 三元组 (i, j, ri, j)表示从父节点 vi 到子节点 vj 的依存关系, 边的关系标签为 ri, j   R. 如
图 1 所示, 三元组 (wears, Tom, nsubj) 具体表示父节点 wears 到子节点 Tom 的依存关系, 边的关系标签为 nsubj.
同时, 连接某个节点的弧分为输入弧和输出弧, 比如, 节点 wears具有来自节点 root的输入弧和指向节点 Tom的

输出弧.

 2.2   句子编码器

如后文图 2所示, SynNAT模型采用 Transformer编码器作为句子编码器, 对输入句子进行编码. 句子编码器采

用 L1 个 Transformer编码器块, 每个块包含多头注意力机制和前馈全连接层, 以获得源句子中每个词元的上下文

表示: 

HL1 = Enc0:L1−1 (emb (X)) (1)

Enc0:L1−1 HL1 =
(
hL1

1 ,h
L1
2 , . . . ,h

L1
N

)
其中,   表示句子编码器, emb(·) 为离散词元的嵌入函数, 将其映射为向量表示:   为源

句子 X 在句子编码器的最后一层输出的词元表示. 我们还在句子编码器以及接下来要介绍的句法编码器和解码器

的每个子层周围使用了残差连接 [48], 随后进行层归一化 [49].

 2.3   句法编码器

我们使用 DepGCN[50]来编码依存句法树. DepGCN由多个相同的堆叠块组成, 每个块包括一个 GCN[17]子层和

一个前馈全连接子层. 在句法编码器中, 我们使用了 3个块. 对于 GCN子层, 考虑到输入弧和输出弧在节点中的作

用可能不同, 我们同时引入了依存输入弧、依存输出弧和依存关系标签. 

HL2 = SynEnc0:L2−1

(
HL1 , A,e

)
(2)

A ∈ Rn×n e ∈ Rd

SynEnc0:L2−1 HL2 =
(
hL2

1 ,h
L2
2 , . . . ,h

L2
N

)其中,   为依存关系标签的邻接矩阵, n 为源句子中的节点数.  , 表示邻接关系标签的嵌入, 其中 d 是嵌

入维度.   表示由 DepGCN模块组成的句法编码器.   表示从句法编码器最终层获得

的源句子的标记表示. 我们采用 GCN来利用源句子 X 的依存树 Gx 中的依存句法知识. 然而, GCN原本设计用于

无标签无向图, 而依存树是一个有标签的有向图. 因此, 我们也将依存关系视为节点, 通过聚合邻近关系来获得每

个节点的表示.
hl

il-th GCN中第 i 个标记的向量表示   的计算见公式 (3). 
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hl
i =

n∑
j=1

(
Ai jUin+Ai jUT

out

)
(3)

其中, Uin 和 Uout 分别表示第 i 个标记的入度和出度表示, T表示转置.
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图 2　SynNAT模型图
 

通过关系三元组 (i, j, ri, j), 我们获取从节点 vi 到 vj 的输出表示. 其中 ri, j 是可学习的关系标签. 因此, 从节点 vi

到 vj 的关系 (i, j, ri, j)的表示计算如下: 

Uout = ReLU
(
Wout

(
hl−1

i ⊕ ei, j

)
+bout

)
(4)

Wout ∈ Rd×2d bout ∈ Rd

⊕
其中, ei,j 表示从节点 i 到节点 j 的邻接标签关系 ri,j 的嵌入表示. 其中,   和   为模型的参数. ReLU
是激活函数,   表示向量拼接操作符.

同理, 从节点 vj 到节点 vi 的输入关系 (j, i, rj,i)的表示计算如下: 

Uin = ReLU
(
Win

(
hl−1

i ⊕ e j,i

)
+bin

)
(5)

为了减少误差传播, 受到文献 [51]的启发, 我们使用从 SuPar[16]获得的弧概率矩阵作为邻接矩阵 A, 该矩阵提

供了更丰富的依存句法结构信息. 对于 ei,j, 使用最佳头节点 vj 的最佳关系标签. 然后, 将 GCN子层的输出输入到

前馈 (FF)子层, 该子层由两个线性变换组成, 并在中间使用 ReLU 激活函数, 如公式 (6)所示: 

FF
(
hl

i

)
= ReLU

(
W1hl

i+b1

)
W2+b2 (6)

W1,W2 ∈ Rd×2d b1,b2 ∈ Rd其中,  ,   是模型参数. ReLU 是激活函数.

 2.4   SynNAT 编码器

HL1 HL2

hL2
i hL1

i

考虑到我们有两个表示, 一个是来自句子编码器的上下文表示  , 另一个是来自句法编码器的表示  . 为
了平衡句法编码器中的句法感知的词元表示 ( )和句子编码器中的词元表示 ( )的贡献, 我们使用它们的加权

和作为最终表示, 然后将其输入到 Transformer解码器中: 

hen
i = βh

L1
i + (1−β)hL2

i (7)
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β ∈ [0,1] hen
i其中,   是一个超参数, 称为融合因子,   表示来自 SynNAT编码器的第 i 个词元的最终输出向量. 操作符

∑表示向量的加权求和如图 2右侧所示.

 2.5   SynNAT 解码器

P(Y |X;θ θ

解码器及其训练策略与 GLAT[29]所描述的方法一致. NAT模型基于 Transformer框架. NAT模型的目标是学

习一个映射函数 f1: X→Y, 将源句子映射到目标句子, 从而估计未知的条件分布  ), 其中,   表示 NAT 模型

的参数集合. 在训练过程中, Fully NAT模型通过条件独立性分解进行预测, 目标是最大化: 

LNAT =

T∑
t=1

log P (yt |H ;θ ) (8)

其中, T 表示目标句子的长度. 训练过程中, T=M, M 为真实目标句子的长度, 而在推理过程中, T=PL(X), 由长度预

测模块 PL 决定. 与自回归模型相比, NAT模型省略了条件词元 y<t, 从而允许并行翻译, 并加速推理过程. 其中, H
的计算方式如下: 

H = f2 (emb (X)) (9)

·其中, f2 是复制函数, H 是经过 emb( )处理后的词元通过 UniformCopy或 SoftCopy[22]获得的嵌入矩阵. 这些嵌入

随后作为 SynNAT模型解码器的输入.
我们的 SynNAT采用与 GLAT[29]相同的解码器. GLAT仅改变了训练过程, 推理过程保持完全并行, 并只需一

次解码. GLAT与标准 NAT的区别在于, GLAT在训练过程中使用扫视语言模型 (glancing language model, GLM),
显式地鼓励词元间的相互依赖. 为了实现自适应扫视采样, GLM在训练过程中进行两次解码. 第 1次解码类似于

标准的 NAT, 用于评估预测准确性, 以判断当前参考词是否难以拟合. 在第 2次解码时, GLM基于第 1次解码进

行扫视采样, 以获得采样的参考词元, 并将这些参考词元提前透露给解码器, 学习预测剩余的未采样词元. 需要注

意的是, 只有第 2次解码会更新模型参数. GLAT只修改训练过程, 其推理过程完全并行, 且仅需 1次解码. 它的目

标是最大化以下目标: 

LGLM =
∑

yt∈GS
(
Y,
⌢
Y
) log P

(
yt |GS

(
Y,

⌢

Y
)
,X;θ

)
(10)

yt ∈GS
(
Y,

⌢

Y
)

GS
(
Y,

⌢

Y
)

⌢

Y GS
(
Y,

⌢

Y
)

其中,   表示未被选中的词元, 扫视采样策略   通过将初始预测与真实标签进行比较, 从目标句

子中选择词元. 如果网络的初始预测不够准确, 它将选择更多的词元, 并在第 2次解码时将它们输入解码器. 扫视

采样可以分为两个步骤: 首先确定样本的数量 S, 然后从参考句子 Y 中随机选择 S 个词元. 对于给定的输入 X 的预

测句子   和参考句子 Y, 扫视采样函数   的目标是从 Y 中获得一个子集, 该子集由从 Y 中采样的词元组成:
 

GS
(
Y,

⌢

Y
)
= Random

(
Y,S

(
Y,

⌢

Y
))

(11)

⌢

Y S
(
Y,

⌢

Y
)
= λ ·d

(
Y,

⌢

Y
)

d
(
Y,

⌢

Y
)

⌢

Y

d
(
Y,

⌢

Y
)
=

∑T

t=1

(
yt , ŷt

)
d
(
Y,

⌢

Y
)

其中, Random(Y, S)表示从目标句子 Y 中随机选择 S 个词元, 该 S 值的确定采用了与 GLAT[29]描述的相同策略, 是

通过比较 Y 和   之间的差异来计算得到的, 公式为:  . 采样比例 λ∈[0, 1] 是一个超参数, 用于灵

活地控制采样词元的数量.   是衡量 Y 和   之间差异的度量. 我们采用了汉明距离 [52]作为度量方法, 计算公

式为:  . 通过  , 可以根据当前训练模型的预测能力自适应地决定采样数量.

 3   实　验

 3.1   数据集

我们在 5 个常用的机器翻译基准数据集上评估了 SynNAT 模型, 包括 WMT14 EN↔DE、WMT16 En↔RO
以及 IWSLT14 DE→EN, 数据集大小及划分见表 1. 在处理WMT14 EN↔DE数据集时, 我们遵循了文献 [1]中详
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细描述的方法. 对于WMT16 En↔RO数据集, 我们采用了文献 [30]中描述的数据处理技术. 至于 IWSLT14 DE→EN
数据集, 我们严格按照文献 [25]中提出的程序进行处理.
 
 

表 1　实验所用数据集大小及划分
 

数据集名称 训练集 验证集 测试集

WMT14 EN↔DE 4 508 785 3 003 3 000
WMT16 EN↔RO 610 320 1 999 1 999
IWSLT14 DE→EN 160 239 7 280 6 750

 

 3.2   知识蒸馏

我们对所有数据集应用了序列级知识蒸馏 [53], 具体方法如先前的研究所述 [6,24,25]. NAT模型基于条件独立性

假设进行预测, 这意味着每个预测的词元不依赖于其他词元. 因此, 对于同一输入可能会产生多个输出. 例如, 德语

的“Danke schön”和“Vielen Dank”都可以对应英语输入“Thank you”. 序列级知识蒸馏通过提供唯一的目标序列, 帮
助模型减少输出的不确定性, 从而获得更一致的结果. 例如, “Thank you”可统一选择“Danke schön”或“Vielen Dank”
作为标准译文.

首先, 我们在原始数据上训练一个标准的 Transformer模型 (对于WMT14 EN↔DE使用 Transformer-large, 对
于WMT16 En↔RO和 IWSLT14 DE→EN使用 Transformer-base), 然后使用该模型生成的输出作为我们的训练数

据. 随后, 我们使用经过蒸馏处理的数据训练我们的模型.

 3.3   评估指标

实验在 FAIRSEQ[54]框架上实现. 为了评估 SynNAT模型, 我们报告了广泛使用的 BLEU分数 [55], 这一指标用

于衡量翻译任务的性能表现. 加速比 Speedup 的评估方法保持与之前的研究一致 [56–58], 表示模型在解码过程中的

速度提升倍数. 具体而言, 我们在测试集上生成目标句子, 使用批大小为 1的设定, 并评估我们的模型相对于标准

Transformer[1]在单张 NVIDIA 3090显卡上的推理延迟. 具体公式如下: 

Speedup =
BMT
OMT

(12)

其中, BMT 表示 baseline model (Transformer-base)解码时间, OMT 表示本文模型解码时间.

 3.4   实验设置

在训练过程中, 我们参考并主要使用文献 [29, 57] 中的超参数设置. 对于 WMT (workshop on machine trans-
lation)数据集, 我们使用基本的 Transformer配置, 包括 6层堆叠的编码器和解码器, 每层 8个注意力头、512维模

型和 2 048 维隐藏层, 并使用暖启动学习率调度 [1], 在 4 000 个训练步骤内将学习率提升至 5E–4[1]. 由于 IWSLT
数据集较小, 我们使用一个更小的 Transformer 模型, 包括 6 层堆叠的编码器和解码器, 每层 4 个注意力头、512
维模型和 1 024 维隐藏层. 我们在 WMT/IWSLT 数据集上分别使用 64 000/8 000 个词元的批次大小训练模型, 并
为 SynNAT使用 Adam优化器 [59], β 值为 (0.9, 0.999). 所有模型训练 600 000个训练步骤内, 最终的推理模型通过

对 5个最佳检查点进行平均生成, 检查点的选择依据是验证集上的 BLEU分数.

 3.5   对比模型

由于 SynNAT 模型是对 GLAT[29]的改进, 因此我们将 SynNAT 与强大的 GLAT[29]进行比较. 为了评估

SynNAT 的有效性, 遵循文献 [29] 的做法, 我们还将 SynNAT 集成到其他两个强大的 NAT 模型: GLTA+NPD[29]

和 GLAT+CTC[29], 这些模型采用了更复杂的机制来优化输出长度预测. 对于 NPD (noisy parallel decoding)[6], 我们

首先预测 m 个目标长度候选, 然后对每个目标长度候选使用 argmax解码生成输出序列. 接着, 利用预训练的 Trans-
former对这些序列进行排序, 并选择最佳的整体输出作为最终输出. 对于 CTC (connectionist temporal classification)[60],
根据文献 [23], 我们首先将最大输出长度设置为源输入的两倍, 并在生成后去除空白和重复的标记. 对于自回归基

线模型, 我们将方法与蒸馏数据训练的标准 Transformer进行比较.
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表 2　不同模型在WMT任务上的结果展示
 

模型 Idec
WMT14 WMT16

SpeedupEN→DE DE→EN EN→RO RO→EN

AT Models
Transformer[1] N 27.30 － － － －

Transformer-base[29] N 27.48 31.27 33.70 34.05 1.0×
Transformer-base w/KD N 28.47 31.95 33.70 33.75 1.0×

Iterative NAT

NAT-IR[30] 10 21.61 25.48 29.32 30.19 1.5×
LaNMT[61] 4 26.30 － － 29.10 5.7×
LevT[10] 6+ 27.27 － － 33.26 4.0×

Mask-Predict[9] 10 27.03 30.53 33.08 33.31 1.7×
CMLM+HGLT[32]

－ 27.46 31.03 33.08 33.12 2.6×
JM-NAT[15] 10 27.69 32.24 33.52 33.72 －

DisCO[62] Adv 27.34 31.31 33.22 33.25 3.5×
Multi-Task NAT[63] 10 27.98 31.27 33.80 33.60 1.7×
RewriteNAT[64] Adv 27.83 31.52 33.63 34.09 －

CMLMC[65] 10 27.63 31.17 33.88 34.09 1.75×
Isotropy-Enhanced CMLMC[7] 10 26.68 30.50 34.01 33.83 1.7

XlmF-NAT[26] 10 27.63 31.17 33.88 34.09 1.75×
CMLM+N-gram 掩码+一致性学习[27] 10 27.32 31.08 33.69 34.02 －

AMOM[11] 10 27.57 31.67 34.62 34.82 2.3
CMLMC+EECR[66] 10 28.04 31.65 34.33 34.32 3.77

Fully NAT

NAT-FT[6] 1 17.69 21.47 27.29 29.06 15.6×
Mask-Predict[9] 1 18.05 21.83 27.32 28.2 －

SynST[45] 1 20.74 25.50 － － 4.96×
BoN+源语言依存标签[47] 1 21.42 25.15 29.41 30.01 9.25×

imit-NAT[22] 1 22.44 25.67 28.61 28.90 18.6×
BoN+源语言依存标签[47] 1 － － 29.17 30.24 9.23×

Flowseq[19] 1 23.72 28.39 29.73 30.72 1.1×
NAT-HINT[67] 1 25.80 28.40 32.30 31.70 18.6×
NAT-DCRF[68] 1 25.80 28.40 32.30 31.70 18.6×
ReorderNAT[69] 1 22.79 27.28 29.30 29.50 16.1×

SNAT[46] 1 24.64 28.42 32.87 32.21 22.6×
NAT+ 门控增强输入, 课程学习 (NPD, k=3)[27] 1 25.68 30.45 32.00 32.71 －

AlignNAT[70] 1 26.40 30.40 32.50 33.10 11.3×
Fully-NAT+KD+CTC[57] 1 26.51 30.46 33.41 34.07 16.5×

OAXE-NAT[71] 1 26.10 30.20 32.40 33.30 15.3×
GLAT+DePA[72] 1 26.43 30.42 33.07 33.82 15.1×

GLAT+RenewNAT[21] 1 25.75 29.67 32.53 32.93 12.5×
NAT[26] 1 25.02 29.51 33.58 33.6 18.9×

NAT 课程学习+增强网络[28] 1 27.08 － 33.05 － 15.2×
PCFG-NAT[73] 1 27.02 31.29 32.72 33.07 12.6×

DA-Transformer+BeamSearch+5-gram LM[74] 1 27.91 31.95 － － 7.0×

w/CTC
NAT-CTC[23] 1 16.56 18.64 19.54 24.67 －

Imputer[75] 1 25.80 28.40 32.30 31.70 18.6×
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 3.6   实验结果

表 2所示使用不同的基础模型在WMT的 4个数据集上评估了我们的方法, Idec 表示解码器迭代生成的次数.
实验结果表明, 我们的方法在所有数据集上显著提升了强大的 Fully NAT 模型 GLAT 和 GLAT+CTC 的

BLEU分数. 尤其是在WMT16 EN→RO数据集上, GLAT+NPD (m=7)的 BLEU分数提升了 1.47. 不同基础模型上

的一致性改进进一步验证了方法的广泛适用性和有效性. 此外, 与其他方法相比, 我们的模型不仅提升了翻译质

量, 同时解码速度的损失有限, 这表明我们提出的方法能够有效提升 NAT模型的整体性能. 这些结果不仅凸显了

方法在多种翻译任务中的优势, 也为非自回归模型的进一步改进提供了重要参考. 此外, 在比较先进的模型中,
PCFG-NAT[73]采用了基于概率上下文无关文法的目标端建模方式来增强 NAT模型捕捉输出端复杂依赖关系的能

力, 而我们的方法则通过句法树显式建模源端信息来优化解码过程. DA-Transformer[74]提出了一种新的方法有向

无环 Transformer, 该方法在有向无环图 (DAG) 中表示隐藏状态, 其中 DAG 的每条路径对应于一种特定的翻译.
整个 DAG 结构同时捕捉多种翻译, 并在非自回归方式下实现快速预测. 与我们的方法相比, DA-Transformer 在
En↔De 数据集上取得了更高的 BLEU 分数. 然而, 由于其基于 DAG 结构的表示方式引入了较高的计算复杂度,
导致其解码速度明显较慢. 相比之下, 我们的方法在翻译质量与推理效率之间保持了更好的平衡, 使其在实时翻译

场景中更具优势.

 4   消融实验

本节主要探讨不同因素对模型的影响, 包括原始数据集、邻接矩阵与邻接标签嵌入的效果、源句长度、

GCN子层数量、两种编码器获得的隐藏状态的融合顺序、融合因子 β 的影响、与自回归模型结合的可行性分析、

不同距离度量方式的影响以及对源语言的句法建模深入探讨等消融实验.

 4.1   原始数据的影响

除在蒸馏数据上进行了相关实验外, 我们希望了解原始数据对模型的影响. 在未经蒸馏的 IWSLT14 DE→EN
数据集和蒸馏后的 IWSLT14 DE→EN数据集上进行了实验, 结果如图 3所示. 可以看出, 我们的模型在 IWSLT14
DE→EN 测试集上的 BLEU 分数优于相应的基线模型, 表明了框架的稳健性. 我们还展示了蒸馏后 IWSLT
DE→EN测试集的案例研究. 如表 3中从 GLAT和 SynNAT模型在 IWSLT DE→EN测试集上蒸馏的两个翻译示

例. 从示例 1中可以看出, GLAT使用了 she这一词, 暗示主语是女性, 而原文中的 sie并不一定指代某个特定的人

或性别 (尤其是在没有明确上下文的情况下). 而 SynNAT则使用了 it, 这一表达更加中性, 且与 sie可能指代非人

类的含义更为契合. 在 SynNAT生成的句子, and to images in my imagination更符合原文 zu bildern in meiner vors-
tellung的意思. 相比之下, GLAT生成的句子 and images to pictures in my mind显得有些重复, 并且缺乏逻辑性, 特

表 2    不同模型在WMT任务上的结果展示 (续) 

模型 Idec
WMT14 WMT16

SpeedupEN→DE DE→EN EN→RO RO→EN

w/NPD

NAT-FT+NPD (m=100) 1 19.17 23.20 29.79 31.44 2.4×
imit-NAT+NPD (m=7) 1 24.15 27.28 31.45 31.81 9.7×
NAT-HINT+NPD (m=9) 1 25.20 29.52 － － －

Flowseq+NPD (m=30) 1 25.31 30.68 32.20 32.84 －

NAT-DCRF+NPD (m=9) 1 26.07 29.68 － － 6.1×
RenewNAT+NPD (m=5) 1 26.54 30.55 32.86 33.35 10.7×

Ours

GLAT[29] 1 25.21 29.84 31.19 32.04 15.3×
SynNAT 1 25.96 29.97 33.10 33.84 13.27×

GLAT+CTC 1 26.39 29.54 32.79 33.84 14.6×
SynNAT+CTC 1 26.85 30.36 33.62 34.47 12.37×

GLAT+NPD (m=7) 1 26.55 31.02 32.87 33.51 7.9×
SynNAT+NPD (m=5) 1 27.06 31.13 34.34 34.67 9.84×
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别是在 images to pictures 这一短语的使用上. 示例 2 中, 我们观察到 GLAT 和 SynNAT 都存在重复的问题, 但
GLAT还出现了较为严重的拼写错误, 如 insiders information和 obviouslyly. GLAT和 SynNAT都属于非自回归翻

译模型的范畴. 在非自回归架构中, 模型通常是并行生成所有目标词. 与自回归模型相比, NAT模型更容易出现词

与词之间的上下文建模不足, 从而导致词语冗余或重复的现象. 这是非自回归翻译模型中普遍存在的多模态问

题 [76]. IWSLT14 DE→EN数据集的规模相对较小, 模型并没有在大规模语料上进行充分的上下文学习. 在此情况

下, 一旦面对较为复杂的源句, 模型的泛化能力不足, 更容易出现重复或者其他歧义现象.
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图 3　IWSLT DE→EN任务中原始数据和蒸馏数据使用 beam=5时的 BLEU分数
 
 
 

表 3　GLAT和 SynNAT在蒸馏后的 IWSLT14 DE→ EN测试集上的翻译示例
 

模型 示例 1 示例 2

Source
sie  wurde  ein  goldener  zugang  zu  einer  welt  voller
piraten  und  verunglückter  schiffe  und  zu  bildern  in
meiner vorstellung.

und  uns  fiel  auch  auf,  dass  sie  sehr  professionell  konstruiert
waren,  von  leuten,  die  offensichtlich  alle  insider-  informa-
tionen zur verfügung hatten.

Reference it  became  a  gilded  gateway  into  a  world  full  of  pirates
and shipwrecks and images in my imagination.

and we also saw that they are very professionally engineered by
people who obviously had all insider information.

GLAT
she became a golden access to a world full of pirates and
unfortunate  ships  and  images  to  pictures  in  my  mind  in
my mind.

and  we  also  noticed  that  they  were  very  professionally
constructed  by  people  who  obviouslyly  had  all  the  insiders
information information.

SynNAT it  became a  golden access  to  a  world  full  of  pirates  and
unfortunate ships and to images in my imagination.

and we also noticed that they were very professionally construct-
ed by people who obviously had all all the insider information.

 

香农熵 (Shannon entropy)[77]用于度量随机变量的不确定性或信息量的期望值. 熵越大, 表示不确定性越大. 我
们使用香农熵来衡量“模型对词的预测不确定度” (但并不足以可靠地反映句子的歧义程度). 具体而言, 每个单词

进行一次 [MASK]替换, 然后通过 BERT (bert-base-uncased)[78]的Masked LM得到在该位置上所有可能词的概率

分布 (Softmax 后的分布). 接着计算该分布的熵, 再将所有词的熵取平均, 得到句子级平均熵. 该方法主要衡量的

是 BERT自身对词汇预测的不确定性, 不能够完全代表真实语言环境或人工判断下的歧义程度. 此外, 我们采用N-gram
重复率作为衡量句子潜在歧义性的一种辅助指标, 以测量句子中重复单词的比例, 采用大模型 GPT-4o-mini[2]评估、

人工评估作为主观与客观结合的综合评估手段 (详见附录 A), 以进一步确保歧义检测的可靠性. 我们在没有蒸馏

的 IWSLT14 DE→EN数据上进行测试, 结果如表 4所示. 从表 4中可见, 给 GLAT加入 Syntax (SynNAT)后, 句子

层面的香农熵 (entropy)和 N-gram重复率 (rep)均有所下降, 意味着模型对词的预测不确定性、句子中重复单词
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的比例都减少. 同时, 大模型 (GPT-4o-mini)和人工 (human)对译文歧义性的评分也随之降低, 表明在引入语法信

息后, 译文的歧义程度得到一定程度的改善, 但是没有完全消解译文的歧义现象.
 
 

表 4　原始 IWSLT14 DE→EN测试集上 GLAT及其加入 Syntax对各指标的影响
 

原始数据 香农熵 重复率 (%) GPT-4o-mini评估 人工评估

GLAT 3.89 4.39 2.23 2.48
SynNAT 3.72 3.72 2.16 2.35

 

 4.2   邻接矩阵与邻接标签嵌入的影响

我们在蒸馏后的 IWSLT14 DE→EN数据集上测试了输入邻接矩阵、输出邻接矩阵与邻接标签嵌入对实验结

果的影响, 结果如表 5所示. 可以看到, 我们的模型在 IWSLT DE→EN数据集上的 BLEU分数优于 GLAT. 具体而

言, 仅加入依存标签邻接矩阵 (w/probs)嵌入的模型相比原始 GLAT提高了 0.83个 BLEU分数; 加入依存输入邻

接矩阵 (in_arc)和依存输出邻接矩阵 (out_arc)模型相比原始 GLAT提高了 0.95个 BLEU分数. 结合依存输入邻

接矩阵、依存输出邻接矩阵以及依存标签邻接矩阵的模型, 相较于原始 GLAT, 取得了最高的 BLEU分数提升.
 
 

表 5　邻接矩阵与邻接标签嵌入的影响
 

模型 BLEU
GLAT 31.82
SynNAT 32.92

w/ in_arc & probs 32.9
w/ out_arc & probs 32.74

w/ probs 32.65
w/ in_arc & out_arc 32.77

 

 4.3   源句子长度的影响

我们还探讨了句子长度对模型的影响, 将蒸馏后的 IWSLT14 DE→EN测试集中源句子按 BPE操作后的长度

分为 5 个区间, 并计算每个区间的 BLEU 分数. 如图 4 所示, 我们的模型在每个区间的表现均优于对应的基线模

型. 当源句子长度位于 [0, 10)范围内时, SynNAT实现了显著的提升. 因此, 我们的模型在不同句子长度的场景中

均能提升性能.

 
 

GLAT

SynNAT

50

45

40

35

30

25

B
L

E
U

[0, 10) [10, 20) [20, 30) [30, 40) [40, inf)

图 4　在 IWSLT14 DE→EN任务中不同源句子长度在 beam=5时的 BLEU分数
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 4.4   GCN 子层数量的影响

我们还探讨了 GCN 子层数量 K 对模型的影响, 在蒸馏后的 IWSLT14 DE→EN 测试集上测试了不同数量的

GCN子层, 并计算了不同 GCN子层数量下的 BLEU分数. 如图 5所示, BLEU分数在 5层以内随着 GCN子层数

量的增加而提升, 其中 3层相较于两层表现出最显著的提升. 但在 3层之后, BLEU分数的增长趋于缓慢.
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图 5　在 IWSLT14 DE→EN任务中, GCN使用不同层数 K 的表现
 

 4.5   融合顺序的影响

我们还探讨了句子编码器和句法编码器的融合顺序. 图 6(a) 表示我们方法中句法编码器和句子编码器的顺

序, 而图 6(b) 表示将句法编码器和句子编码器的顺序对调的方法. 两种方法的解码器保持一致. 我们使用未蒸馏

和蒸馏后的 IWSLT14 DE→EN测试集评估了两种方法的 BLEU分数. 如图 7所示, 先对句子进行编码再对句法进

行编码的方法在模型中始终获得更高的 BLEU分数. 不同的混合方式见公式 (13)、(14). 

 

(a) Sen-syn (b) Syn-sen

∑ ∑
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Syntax
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图 6    句子编码器和语法编码器的混合模式
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图 7    不同融合方法在 IWSLT14 DE→EN任务上的表现
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Hsen-syn = SynEnc
(
HL1 , A,e

)
(13)

 

Hsyn-sen = Enc
(
SynEnc (emb (X) , A,e)

)
(14)

 4.6   融合因子 β 的影响

在我们的方法中, 融合因子 β 用于平衡源句嵌入和依存句法信息嵌入的权重. 在蒸馏的 IWSLT14 DE→EN验

证集上, 我们对 β 进行了网格搜索 (范围 0.1–0.9, 步长 0.1)确定 β 的最优值. 实验结果见表 6, β=0.5时模型在验证

集中达到最优性能 (BLEU=32.96), 显著优于其他设置 (如 β=0.2 时 BLEU=32.04, β=0.7 时 BLEU=30.96). 过低

(β<0.3)或过高 (β>0.6)的 β 值均会导致性能下降, 说明句法信息与语义信息的平衡对模型至关重要. 具体而言, β

过低时模型难以捕捉长距离依存关系, 而 β 过高时则可能过度依赖句法结构, 忽略语义上下文.
 
 

表 6　蒸馏的 IWSLT14 DE→EN验证集上 β 对 BLEU的影响 (beam=5)
 

β 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
BLEU 31.97 32.04 32.55 32.87 32.96 32.90 30.96 30.79 30.20

 

 4.7   与自回归模型结合的可行性

我们将 Syntax Encoder与 AT模型 (Transformer-base[1])结合, 使用蒸馏的 IWSLT14 DE→EN训练集训练后,

发现在测试集上 BLEU提升幅度 (+0.57)显著低于其在 NAT中的表现 (+1.1), 见表 7. 证明句法信息对非自回归场

景增益更显著. 我们猜测原因有: (1) AT通过自回归生成天然建模了目标端依赖关系, 其性能瓶颈更多在于源端语

义理解而非句法建模. (2) Fully NAT因完全并行解码, 无法显式捕捉目标端依赖, 因此更依赖源端提供的结构化信

息 (如句法)补偿这一缺陷. 我们方法在 AR模型中依然带来了性能提升, 说明其作用机制不仅适用于 NAT模型,

也从更普适的层面增强了源语言结构的表示与理解能力, 具有较强的通用性.
 
 

表 7　蒸馏的 IWSLT14 DE→EN训练集上 Syntax+AT对 BLEU的影响 (beam=5)
 

模型 BLEU 模型 BLEU
GLAT 31.82 Transformer-base 34.69
SynNAT 32.92 +Syntax Encoder 35.26

 

 4.8   不同距离度量方式的影响

本文使用了与 GLAT 相同距离度量的计算方式, 采用了汉明距离作为评估模型初始输出与参考目标序列之

间差异的度量标准. 此外, 我们也认识到, 除了汉明距离外, 还有其他度量方法也适用于评估序列间的差异, 例如

Levenshtein距离 (编辑距离)[79], 计算将一个序列转换为另一个序列所需的最小编辑操作次数, 包括插入、删除和

替换. Damerau-Levenshtein 距离 [80], 在 Levenshtein 距离的基础上, 增加了交换相邻字符的操作. 因此我们对这 3

种距离度量方式做了相关消融实验, 结果如表 8 所示. 不同的距离度量方式对 BLEU 分数的影响较小, 其中

Damerau-Levenshtein 距离的 BLEU 最高 (32.95), 略高于汉明距离 (32.92), 而 Levenshtein 距离的 BLEU 略低

(32.88). 这一结果表明, 考虑额外的编辑操作 (字符交换)可能对翻译质量有所帮助, 但整体影响较为有限.
 
 

表 8　蒸馏的 IWSLT14 DE→EN测试集上不同的距离度量方式对 BLEU的影响 (beam=5)
 

度量方式 BLEU
汉明距离 32.92

Levenshtein距离 32.88
Damerau-Levenshtein距离 32.95

 

 4.9   对源语言的句法建模深入探讨

本文以具体示例探讨为何对源端句法的建模能够提升目标端句法的正确性. 以蒸馏的 IWSLT14 DE→EN测
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hen
i

·

试样本为例, 见表 9. 对其使用 SuPar进行解析后得到句法树如图 8所示. 两个向量的内积表示这两个向量的相关

性 [81], 我们计算了 GLAT和 SynNAT的编码器输出的不同词元的向量   的内积, 并画出热力图, 如图 9所示, 颜

色越深表示越相关. 图 10为这两个句子的使用 GLAT和 SynNAT生成的目标句子的信息熵图. 我们发现, 图 9(b)、

(d) 中颜色较深的方格中有比图 9(a)、9(c) 中更多的图 8 中的某些结构. 比如, 图 9(b) 中 land→welt、land→

einzige 等 (在热力图中的表现为颜色更深), 然而像 land→   这样的依存关系仍未在热力图中获得足够突出, 这说

明我们的方法在有效融合句法结构方面仍有改进空间. 在图 9(a) 中, land→welt 的相关程度较低 (表现为颜色更

浅), 在图 10(a)中, GLAT没有了 welt这个词所对应的翻译结果. 取而代之的是翻译了两次 land (land的翻译结果

为 country). 我们使用香农熵来衡量它们对词汇预测的不确定性. 熵值越大表示模型的预测越不确定, 即其概率分

布较为均匀, 意味着该词的置信度较低; 相反, 熵值越小表示模型的预测较为集中, 置信度较高. 我们通过颜色深浅

来可视化这种不确定性, 颜色越深表示熵越高 (不确定性越大), 颜色越浅表示熵越低 (不确定性越小). 通过信息熵

可以看到, GLAT 模型在第 2 次翻译 country 时是更不确定的 (表现为颜色更深). 在图 9(c) 中, 我们也观察到了

图 8(b)中的某些结构. 比如 lang→jahre、jahre→drei等. 在图 9(d)中, 还发现了 tat→es. 而在图 9(c)中 tat→es的相

关程度较低. 在图 10(b)中, GLAT没有了 es这个词所对应的翻译结果. es应翻译成 it的地方翻译成了 for, 其对应

的信息熵更高, 表示模型对于该地方翻译成 for是更不确定的.
  

表 9　蒸馏的 IWSLT14 DE→EN测试样本研究
 

模型 示例 1 示例 2
source das einzige land der welt. sie tat es drei jahre lang.
reference the only country in the world. she did it for three years.
GLAT the only country country. she did for three years.
SynNAT the only country in the world. she did it for three years.

 

  

(a) 表9中示例1的源句子对应依存句法树 (b) 表9中示例2的源句子对应依存句法树
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图 8　表 9中源句子对应依存句法树
 
  

(a) GLAT encoder对表9中的
示例 1 编码后的词元之间的内积

(b) SynNAT encoder 对表9中的
示例 1 编码后的词元之间的内积
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图 9　译文不同情况下不同编码器输出的词元之间的内积案例分析
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(a) 对应图9(a)、(b)的译文词汇预测信息熵 (b) 对应图9(c)、(d)的译文词汇预测信息熵
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图 10　词汇预测熵值对比案例分析
 

此外, 我们给出了 GLAT和 SynNAT翻译结果均正确的 2个例子, 见表 10, 图 11为其对应的依存句法树, 图 12
为这两个句子分别对应 GLAT和 SynNAT生成的相关性矩阵. 图 13为这两个句子的使用 GLAT和 SynNAT生成

的目标句子的信息熵图. 图 12(a)中 passierte→es没有图 12(b)中相关程度高. 在图 13(a)中显示, GLAT虽然将 es
正确的翻译得到了 it, 但是具有较高的信息熵, 表示模型翻译成 it时的不确定性较高. 图 12(c)中 halten→wollte没
有图 12(d)中相关程度高. 在图 13(b)中显示, GLAT虽然将 wollte正确的翻译得到了 wanted. 但是具有较高的信

息熵, 表示模型翻译成 wanted是更不确定的. 而 SynNAT模型在翻译 it和 wanted的时候信息熵虽然比周围的词

元更高, 但相比 GLAT 在此位置上的信息熵相比已经降低. 此外从结果可以看出, 尽管两个模型最终生成的译文

完全相同且正确, 我们的方法在大多数单词上的熵值更低 (颜色整体更浅), 表明其在词汇预测上的置信度更高. 因
此, 我们认为, 对源端句法结构的建模能够提升存在句法依存关系下的词元表示之间的相关性, 而这种增强的相关

性在翻译过程中有助于提高目标端中相应词元生成的准确性, 从而进一步提升目标端句法结构的正确性.
 
 

表 10　蒸馏的 IWSLT14 DE→EN测试样本研究 (两个模型的译文结果与金标结果一致)
 

模型 示例 1 示例 2
source und dann passierte es wieder. ich wollte uns gesund halten.
reference and then it happened again. i wanted to keep us healthy.

 
 

(a) 表10中示例1的源句子对应依存句法树 (b) 表10中示例2的源句子对应依存句法树
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图 11　表 10中源句子对应依存句法树

 

(c) GLAT encoder 对表9中的
示例 2 编码后的词元之间的内积

(d) SynNAT encoder 对表9中的
示例 2 编码后的词元之间的内积
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图 9    译文不同情况下不同编码器输出的词元之间的内积案例分析 (续)
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(a) GLAT encoder 对表10中的
示例 1 编码后的词元之间的内积
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(b) SynNAT encoder 对表10中的
示例 1 编码后的词元之间的内积
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(c) GLAT encoder 对表10中的
示例 2 编码后的词元之间的内积
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(d) SynNAT encoder 对表10中的
示例 2 编码后的词元之间的内积
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图 12　译文相同情况下不同编码器输出的词元之间的内积案例分析
 
 
 

(a) 对应图12(a)、(b)的译文词汇预测信息熵 (b) 对应图12(c)、(d)的译文词汇预测信息熵
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图 13　译文相同情况下词汇预测熵值对比案例分析
 

此外, 我们还测量了表 9中 4个翻译结果与整个 IWSLT14 DE→EN蒸馏数据集中所有翻译句子的平均句法

质量, 使用如下 3个层面的指标进行评估.

Parse Validity: 该指标衡量生成句子的依存句法树结构是否合法, 具体包括是否存在唯一的根节点, 以及是否

出现非法的依存关系标签 (如 dep、orphan等). 该指标为二值型 (0或 1), 表示依存结构是否符合基本句法规则. 该

评价方式参考了 SpaCy标注标准及常用依存分析评估规则. 1表示合法, 0表示不合法.

Acceptability Score: 该指标通过在 CoLA数据集 [82]上训练的 BERT分类模型进行判别, 输出句子在语法上被

人类接受的概率. 该得分反映了句子的“自然性”或“句法流畅度”, 其值域为 [0, 1], 越高表示句子越符合语法规范

和语言习惯 [83].
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Grammar Error Count: 该指标使用 LanguageTool工具对句子进行错误检测, 统计其中的错误数量, 主要包括

主谓不一致、句子结构不完整、拼写错误等. 该指标以错误数量计, 数值越低表示句子质量越高 [84].
上述指标从结构合法性、流畅性判断和细节检测这 3个层面客观地验证我们方法在提升目标端句法准确性

方面的有效性, 且在业界评估实践中均为常用手段. 实验结果如表 11所示. 从表中最后两行所有数据测试的平均

值可见, 在 3项指标上, SynNAT生成的译文整体优于 GLAT, 表明源端句法建模在目标句法结构的生成中起到了

积极作用.
  

表 11　蒸馏的 IWSLT14 DE→EN测试样本评估
 

模型 句子 Parse Validity Acceptability Score Grammar Error Count
GLAT the only country country. 1 0.760 4 3
SynNAT the only country in the world. 1 0.948 2 2
GLAT she did for three years. 1 0.859 9 2
SynNAT she did it for three years. 1 0.981 7 2
GLAT all data avg 0.482 4 0.480 4 7.469 0
SynNAT all data avg 0.493 4 0.492 6 7.378 7

 

 5   结　论

本研究重新探讨了依存句法信息增强源端是否能够提升 Fully NAT的性能. 通过将源句的丰富依存句法结构

显式编码到 Fully NAT模型中, 我们提出的 SynNAT模型显著提高了翻译质量, 同时不会产生明显的解码速度损

失. 实验结果表明, 该方法在多个翻译基准测试中表现出色, 显著提升了 Fully NAT模型的翻译性能, 验证了利用

GCN对依存句法信息进行编码的有效性和潜力. 该创新方法不仅为 NAT模型的发展提供了宝贵的新见解, 也为

实现高效且高质量的非自回归翻译奠定了基础.
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 附录 A. 歧义标注

 A.1    明确“歧义”定义与标注目标

在翻译质量评估中, 歧义性是影响可读性和可理解性的关键因素之一. 为了构建有效的歧义性标注方案, 首先

定义并区分不同类型的歧义.
词义歧义 (lexical ambiguity): 译文中某个词可能对应多种含义, 读者难以判断其确切含义.
结构歧义 (syntactic ambiguity): 译文中某些短语或句法结构可能存在不同的解析方式, 导致理解上的差异.
指代歧义 (referential ambiguity): 译文中的代词或指代成分 (如 he/she/they/it)不清楚指向哪个实体.
语用歧义 (pragmatic ambiguity): 译文可能由于语气、态度或隐含信息的多重解读而产生歧义.
由于 IWSLT14 DE→EN语料库为句子级别的翻译数据, 不包含足够的上下文信息. 因此, 语用歧义 (如语气、

隐含含义等)难以判断. 在本研究中, 我们仅关注词义歧义、结构歧义和指代歧义, 排除对语用歧义的标注.

 A.2    人工标注歧义方法

标准的翻译歧义标注通常要求标注者同时查看源文本, 以判断目标语言的译文是否产生或保留了比源文本更

多或更少的歧义. 然而, 由于本研究的标注人员不具备德语能力, 因此人工标注任务不依赖源文本, 仅针对目标语

言文本进行歧义性分析, 这可能导致某些在源语与目标语对照时才能确认的歧义没有被识别到. 本研究从原始的

IWSLT14 DE→EN测试集中随机抽取 200条数据, 交由 3名标注人员独立标注, 以评估标注一致性. 评估的歧义

类型包括词义歧义、结构歧义和指代歧义. 为量化翻译文本中的歧义性, 要求标注人员以打分的方式进行标注. 具
体而言, 标注人员要求在阅读翻译句子后, 评估其是否存在词义、结构或指代方面的歧义. 标注者需根据 1–3分的

评分标准来衡量词义、结构或指代歧义的程度, 只要句子中出现任何一种歧义, 就给出一个综合评分.
1分: 完全无歧义, 词义、结构或指代清晰.
2分: 中等程度的歧义, 词义、结构或指代存在歧义可能导致不同解读.
3分: 严重歧义, 词义、结构或指代存在歧义导致句子难以理解.
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我们使用 Fleiss’ Kappa[85]来评估 3位标注员对 200条翻译数据的一致性, 计算结果为 0.64. 这一数值表明标

注人员之间具有较高的一致性 [86], 说明标注质量较为可靠.

 A.3    LLM 标注歧义方法

在本文中, 我们运用了大语言模型 GPT-4o-mini来评估句子翻译的歧义性, 以缓解人工标注的主观偏差. 与人

工标注的区别是, 我们要求 LLM对源文本充分参考, 此外人工标注给定的是一个综合评分, 而 LLM被要求在“词
义、结构、指代”这 3个维度分别进行评估. 我们对原始的 IWSLT14 DE→EN测试集中的所有句子进行标注, 并
向大语言模型提供了提示, 如图 A1 所示. 我们将模型测得的评分首先在句子层面将词义、结构、指代这 3 个维

度的评分求平均, 得到每个句子的综合分数; 随后, 再对所有句子的综合分数进行平均, 得到整份测试集的最终平均

评分.
  

LLM-based prompt template for ambiguity detection

图 A1　译文歧义性评估提示
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