
基于协同关系的⾮⾃回归⽣成研究

黄书剑博士副教授
huangsj@nju.edu.cn

南京大学计算机科学与技术系
计算机软件新技术国家重点实验室



机器翻译的发展
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• 借助计算机程序将给定的输入由一种自然语言（源语言）翻译
成为另一种自然语言（目标语言）

统计机器翻译
Brown et al., 1993
Koehn et al., 2003
Chiang et al., 2005

神经网络机器翻译
Cho et al., 2014
Bahdanau et al., 2015

规则机器翻译
since 1950s

机器翻译概念
Weaver, 1949

实例机器翻译
Nagao, 1980s

数据资源越来越丰富

计算能力越来越强



神经⺴络机器翻译
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• 编码过程的并行化：从 RNN到 Transformer
• 自左向右的时序关系被并行的self-attention计算取代

Images from: https://medium.com/analytics-vidhya/transformer-vs-rnn-and-cnn-18eeefa3602b

Vaswani et al., 2017



• 自左向右解码（auto-regressive）v.s.并行解码（non-auto-regressive）

4

解码过程的并⾏化

P(Y|X) = p(y_1|X) · p(y_2|y_1,X) · 
··· · p(y_n|y_1,y_2, ···, y_{n-1}, X)

P(Y|X) ≈ p(y_1|X) · p(y_2|X) · 
··· · p(y_n|X)

Auto-regressive 
Decoder

𝑦! 𝑦" 𝑦#BOS

𝑦! 𝑦" 𝑦# EOS

𝑑! 𝑑" 𝑑# 𝑑$

Non-auto-
regressive
Decoder

𝑦! 𝑦" 𝑦# EOS

Gu et al. 2017



• 优势：
• 生成的并行性有助于提升翻译效率

• 可以减少顺序翻译过程中的错误累积

• 劣势：
• 过强的独立性假设可能影响翻译质量

• 生成过程中，文本内部存在怎样的相互关系？
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NAT v.s. AT

... yi ... yj ...

？

p(y_i|X) p(y_j|X)
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⽂本之间的协同关系

n source tokens

m target tokens

n source states

m target states ×NDecoder

Encoder

×N

×N
×N

方案 缺陷有杰克 的

the of Jacksolution is flawed



Decoder
×N

×N
Encoder

• 语义分配：决定target states（顺序、覆盖）

• 词汇生成：决定target token（一致、关联）
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⽂本之间的协同关系

n source tokens

m target tokens

n source states

m target states ×N

×N

语义分配

词汇生成

方案 缺陷

the of Jack

有

solution is

杰克 的

flawed

方案 缺陷有杰克 的

the of Jacksolution is flawed

has flaws

'sJack solution



处理⽂本之间的协同关系的⽅案
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Iterative NAT 
(Lee et al. 2018)

Latent NAT
(Kaiser et al. 2018)

Semi-AT 
(Wang et al. 2018)

需要多次解码 划分难以把握隐变量多为AT



基于隐变量的⽅案
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• 将隐变量作为生成的中介，承担协同的功能
• 保持Y的独立性，弱化独立性假设

• 潜在优势：相对于生成Y，生成Z的过程可以相对高效
• 潜在困难：隐变量的学习过程具有挑战

p(y_i|X) p(y_i|X, Z)



提纲
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• 通过隐变量建模离散类别信息及其关联
• Non-Autoregressive Translation by Learning Target Categorical Codes.

(NAACL2021)
• 通过位置关系预测建模单词之间的关系

• Non-Autoregressive Transformer by Position Learning (arXiv: 1911.10677)
• 引入依存句法结构建模目标端的关联关系

• Modeling Target-side Interrelation for Non-Autoregressive Neural 
Machine Translation (in progress)

合作者：
• 鲍宇，王东琪，戴新宇，陈家骏（南京大学）
• 周浩，李磊，王明轩，封江涛（字节跳动 AI Lab）
• 肖桐（东北大学）



通过隐变量建模离散类别信息及其关联
CATEGORICAL-NAT
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如何建模隐变量
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• 利用更短的隐变量序列 [Kaiser et al. 2018]
• 每个隐变量代表k个连续单词（chuck）
• 缺陷：

• latent code > 32k ，效率受到限制
• chuck 难以适应不同情况

• 利用外部指定的序列 [Akoury et al. 2019]
• 根据句法树的结构标记和长度决定中间变量
• 缺陷：

• 依赖于外部分析结果
• 不同层次的句法标记带来解码困难

是否能够学到更加有效且高效的隐变量用于协同？



我们的⽅案（CNAT）
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• 自动学习离散隐变量作为关联
• VQ-VAE + EMA [Kaiser et al., 2018]

• 为每个单词学习独立的隐变量
• 避免建模变长的序列
• latent code更加简单 n=64

• 可以使用更复杂的技术提升协同关系建模
• linear chain CRF [Lafferty et al. 2001] X

z! z" z#

y! y" y# y$

z$

. . .

. . .



我们的⽅案（CNAT）
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• 自动学习离散隐变量作为关联
• VQ-VAE + EMA [Kaiser et al., 2018]

• 为每个单词学习独立的隐变量
• 避免建模变长的序列
• latent code更加简单 n=64

• 可以使用更复杂的技术提升协同关系建模
• linear chain CRF [Lafferty et al. 2001]



模型训练
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• GateNet
• 将隐变量z的code q和原先的decoder input一同输入解码

• 同时优化协同任务（CRF）和翻译任务（NAT）

<latexit sha1_base64="83x4fMod5t9D31oKeidpjBL/L/I=">AAACDHicbVDLSgMxFM3UV62vqks3wSK0mzJTRAURCkJxJRXsAzrDkEnTNjTzMLkjlqEf4MZfceNCEbd+gDv/xrSdhbYeCBzOOZebe7xIcAWm+W1klpZXVtey67mNza3tnfzuXlOFsaSsQUMRyrZHFBM8YA3gIFg7koz4nmAtb3g58Vv3TCoeBrcwipjjk37Ae5wS0JKbL/Rdji+wrXjfJ0Ub2AMktdr1uNjpuvz8zuVOqaRTZtmcAi8SKyUFlKLu5r/sbkhjnwVABVGqY5kROAmRwKlg45wdKxYROiR91tE0ID5TTjI9ZoyPtNLFvVDqFwCeqr8nEuIrNfI9nfQJDNS8NxH/8zox9M6chAdRDCygs0W9WGAI8aQZ3OWSURAjTQiVXP8V0wGRhILuL6dLsOZPXiTNStk6KVdujgvValpHFh2gQ1REFjpFVXSF6qiBKHpEz+gVvRlPxovxbnzMohkjndlHf2B8/gCf0ZoU</latexit>

gi = �(FFN([di; qi]))

<latexit sha1_base64="BRla5fbJlWFdxjorIp4+ZkpahZU=">AAACCHicbVBNS8MwGE7n15xfVY8eDA5hKo52iHoRBl48TnAfsJWSpukWljY1SYVRdvTiX/HiQRGv/gRv/huzrgfdfCAvT57nfUnex4sZlcqyvo3CwuLS8kpxtbS2vrG5ZW7vtCRPBCZNzBkXHQ9JwmhEmooqRjqxICj0GGl7w+uJ334gQlIe3alRTJwQ9SMaUIyUllxzn7sUXkFf12PY1/UE3me8Yp/q65Frlq2qlQHOEzsnZZCj4ZpfPZ/jJCSRwgxJ2bWtWDkpEopiRsalXiJJjPAQ9UlX0wiFRDpptsgYHmrFhwEX+kQKZurviRSFUo5CT3eGSA3krDcR//O6iQounZRGcaJIhKcPBQmDisNJKtCngmDFRpogLKj+K8QDJBBWOruSDsGeXXmetGpV+7xauz0r1+t5HEWwBw5ABdjgAtTBDWiAJsDgETyDV/BmPBkvxrvxMW0tGPnMLvgD4/MHPs+WSw==</latexit>

oi = di ⇤ gi + qi ⇤ (1� gi)



基础实验
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• 与基础NAT等模型的比较（without KD）

• 极大的提升了NAT的能力，超过了SynST等现有方法



综合实验
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• 加入KD（left）及reranking（right）等技术

• 达到或超越了投稿时的一系列方法



翻译质量 v.s.解码效率
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• CNAT可以更好的平衡翻译质量和解码效率



Ablation
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• latent code数量 K = 64即可取得较好的效果 (line 1-3)
• CRF比简单的AR有更好效果(line 2 v.s. line 5, +3 BLEU)
• GateNet有重要效果（line 2 v.s. line 4, +2 BLEU）



隐变量的可解释性分析
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• 频率最高的10个隐变量的POS分布
• 与POStag有较为明显的对应

• 4、5 PUNCT
• 6 PRON
• 8 DET

• 并不完全与某个POS相同



⼩结
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• 可以自动学习到少量离散的隐变量作为单词的代表
• 通过避免建模多个词构成的序列

• 由此，可以进行更复杂的单词关联关系建模
• 通过line-chain CRF

• 少量离散隐变量具有一定的可解释性



通过位置关系预测建模单词之间的关系
POSITIONAL-NAT
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如何确定解码器的状态？
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Uniform copy 
[Gu et al. 2018]

Softcopy [Wei et al. 2019]
(heuristic interpolation)

Attention [Qian et al. 2020]
(learnable interpolation)

解码器初始状态仅是给定位置编码器
状态的融合，语义分配缺少有效协同



调序能⼒和调序的协同
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• 语义分配缺少有效协同
• 对于顺序差别较大的语
言难以有效完成调序

• 解决方案 P-NAT：
• 引入位置隐变量
• 显式调整输出的顺序



调序模型
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• 为每个解码器输入d预测其在最终结果中的位置
• AT调序：自左向右依次预测每一个d的位置

• 训练：将训练数据中的y和d进行对应
• 线性规划问题，采用启发式方法进行求解



基础实验结果
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• 与基础NAT等模型的比较（without KD）

• 极大的提升了NAT的能力



综合实验
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• 加入KD（left）及reranking（right）等技术

• 达到或超越了工作完成时的一系列方法



位置正确性v.s.翻译质量
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• HSP相当于Oracle的位置信息（+30 BLEU）
• 利用AR预测器可以得到提升位置信息的作用（+11 BLEU）
• 利用NAR预测器速度更快，但位置不够准确（+4 BLEU）



引⼊依存句法结构建模⺫标端的关联关系
INTERRELATION-BASED-NAT
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Decoder
×N

×N
Encoder

• 语义分配：决定target states（顺序、覆盖）

• 词汇生成：决定target token（一致、关联）
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⽂本之间的协同关系

n source tokens

m target tokens

n source states

m target states ×N

×N

语义分配

词汇生成

方案 缺陷

the of Jack

有

solution is

杰克 的

flawed

方案 缺陷有杰克 的

the of Jacksolution is flawed

has flaws

利用依存关系进行词汇生成过程中的协同！

z! z" z#

y! y" y# y$

z$

. . .

. . .



我们的⽅案（inter-NAT）
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• 基于依存关系提取不同解码位置
之间的协同关系
• 描述了部分词语之间的依赖
关系

• 基于协同关系进行后续并行解码



基础实验结果
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• 与基础NAT等模型的比较（without KD）

• 极大的提升了NAT的能力



综合实验
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• 加入KD（left）及 reranking（right）等技术

• 达到或超越了工作完成时的一系列方法



• Inter-NAT能够增强词汇生成过程中进行协同的能力
• 减少词汇分配歧义（multi-modes）的场景 [Zhou et al. 2018]
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减少模态的能⼒



生成过程中，文本内部存在怎样的相互关系？

离散少量隐变量

调序关系

依赖关系

……
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总结
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