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摘摘摘要要要

神经机器翻译通常需要大量的平行语料库才能达到良好的翻译效果。而在不同的平行
语料库中，均存在词频分布不平衡的问题，这可能导致模型在学习过程中表现出不同
的偏差。这些模型倾向于学习高频词汇，而忽略了低频词汇所携带的关键语义信息。
忽略的这些低频词汇也包含重要的翻译信息，可能会对翻译质量产生不利影响。目前
的方法通常是训练一个双语模型，然后根据频率为词汇分配不同的权重，通过增加低
频词的权重来提高低频词的翻译效果。在本文中，我们的目标是提高那些有意义但频
率相对较低的词汇的翻译效果。本文提出使用知识蒸馏的方法来提高低频词的翻译效
果，训练在低频词上翻译效果更好的模型，将其作为教师模型指导学生模型学习低频
词翻译。进而提出一个更加稳定的双教师蒸馏模型，进一步保证高频的性能，使得模
型在多个任务上均获得了稳定的提升。本文的单教师蒸馏模型在英语→ 德语任务上
相较于SOTA进一步取得了0.64的BLEU提升，双教师蒸馏模型在汉语→ 英语任务上相
较于SOTA进一步取得了0.31的BLEU提升，在英语→ 德语、英语→ 捷克语和英语→
法语的翻译任务上相较于基线低频词翻译效果，在保证高频词翻译效果不变化的前提
下,分别取得了1.24、0.47、0.87的BLEU提升。
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Abstract

Neural machine translation typically requires a large number of parallel corpora to
achieve good translation results. In different parallel corpora, there is an imbalance in
word frequency distribution, which may lead to different biases in the learning process
of the model. These models tend to learn high-frequency vocabulary while ignoring
the key semantic information carried by low-frequency vocabulary. The overlooked
low-frequency vocabulary also contains important translation information, which may
have an adverse impact on translation quality. The current method is usually to train
a bilingual model and assign different weights to vocabulary based on frequency. By
increasing the weight of low-frequency words, the translation effect of low-frequency
words can be improved. In this article, our goal is to improve the translation perfor-
mance of meaningful but relatively low-frequency vocabulary. We propose the use of
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knowledge distillation to improve the translation performance of low-frequency words,
training model with better translation performance on low-frequency words, and us-
ing it as teacher model to guide student in learning low-frequency word translation.
Furthermore, a more stable dual teacher distillation model is proposed to ensure high-
frequency performance and achieve stable improvements in multiple tasks. The mono-
lingual teacher distillation model in this study achieved a further improvement of 0.64
BLEU on the English-to-German translation task compared to the state-of-the-art
(SOTA) model. The bilingual teacher distillation model, on the other hand, achieved
a 0.31 BLEU improvement on the Chinese-to-English translation task compared to
the SOTA model. In the translation tasks of English-to-German, English-to-Czech,
and English-to-French, compared to the baseline low-frequency word translation ap-
proach, the proposed models achieved BLEU improvements of 1.24, 0.47, and 0.87,
respectively, while ensuring that the translation performance of high-frequency words
remained unchanged.

Keywords: Knowledge Distillation , Neural Machine Translation , Translation of
low-frequency words , Dual Teacher Model

1 引引引言言言

神经机器翻译模型通常需要大量的平行语料(Kalchbrenner and Blunsom, 2013; Cho et al.,
2014; Bahdanau et al., 2014; Sutskever et al., 2014; Gehring et al., 2017; Vaswani et al., 2017)，
而在机器翻译任务中，翻译模型通常倾向于选择高频词而忽略低频词。在自然语言中，存在着
词汇不平衡的情况，不同的单词可以表示相同的含义，更存在着熟词僻意的情况。例如：以汉
语中的“然而”举例，在汉英翻译模型中，模型会更倾向于将其翻译为相对高频的“however”，
而忽略“nevertheless”。Gu et al. (2020)指出高频词和低频词之间存在严重的不平衡现象，翻译
模型很少有机会在训练过程中去学习低频的真实标签，而这些低频词往往携带着重要的语义信
息，通常是一些特定领域、文学作品或方言中的专有词汇，能够准确地表达出某些特定的概念
或情感。
在以往的工作中(Luong et al., 2015; Jean et al., 2015; Li et al., 2016; Pham et al., 2018)尝

试通过维护短语表或低频词表来改进稀有词汇的翻译效果，一些工作在模型中增加了额外的组
件(Gulçehre et al., 2016; Zhao et al., 2018)，但是这些带来了额外的训练复杂性和计算成本。
一些基于BPE(Sennrich et al., 2016)或词段(Wu et al., 2016)的模型在一定程度上有效的缓解了
标签分布不平衡的现象，并且成为多数翻译模型(Vaswani et al., 2017)的标准流程。但是无论多
大的细分力度，它们仍然面临着标签分布不均匀的现象。现在多数的翻译模型大多为每一个词
分配以相同的权重，并没有考虑到词频不同的情况。在这种情况下，低频词的训练机会相较于
高频词小很多，模型在训练中会逐渐忽略低频词带来的损失，导致与低频词相关的参数无法得
到有效的训练。

受益于Li et al. (2021)在图像分类中使用知识蒸馏解决长尾数据问题的启发，本文提出使用
知识蒸馏的方法去优化低频词翻译效果。本文提出了一种仅使用现有数据的简单有效的方法用
于提升低频词翻译效果，不需要引入额外的数据、人工成本。使用低频数据集训练教师模型，
提升教师模型的低频词翻译效果，使用低频词翻译效果强的教师模型指导学生模型，学生模型
在保留本身学习高频词的倾向的同时，由教师模型指导学生模型的低频词翻译效果。在此基础
之上，提出使用双教师模型分别指导学生模型高频和低频词的学习，进一步保证学生模型中高
频词的翻译效果，使得模型更具有稳定性。

本文任务的主要目标是：提升翻译模型中低频词的翻译效果，同时保证高频词的翻译效果
不被破坏。本文的主要贡献如下：

• 本文使用知识蒸馏的方法解决低频词翻译效果不理想的问题，提出基于知识蒸馏的低频词
翻译优化模型，减缓其倾向于高频的趋势，显著提升了低频词的翻译结果，同时保证了高
频词翻译效果不被破坏。

©2024 中国计算语言学大会
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• 本文在基于知识蒸馏的低频词翻译模型的基础上，提出双教师知识蒸馏模型，使用两个教
师模型同时指导高、低频词的学习，保证了高频词的翻译性能，进一步提升了模型的稳定
性。

• 基于知识蒸馏的低频词翻译优化模型在英语→德语任务SOTA的基础上进一步
获得了0.64的BLEU提升；双教师蒸馏模型在汉语→英语任务上相较于SOTA取得
了0.31的BLEU提升；相较于基线模型，在英语→德语、英语→法语任务上取得
了1.24和0.87的BLEU提升，在英语→捷克语任务上获得了0.47的BLEU提升。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 机机机器器器翻翻翻译译译中中中的的的低低低频频频词词词翻翻翻译译译优优优化化化

在翻译任务中，常见的低频词类型有生僻词翻译、特殊俚语、专业术语等。低频词增加
模型的词表多样性，会给模型带来很大的计算负担，翻译模型在处理较大词汇量时具有局限
性。一些工作尝试维护短语表或回退词(Luong et al., 2015; Jean et al., 2015; Li et al., 2016)来
解决大词汇问题。而现在的主流技术是使用基于子词的方法(Sennrich et al., 2016; Luong and
Manning, 2016; Wu et al., 2016)，这种方法大大减少了词汇量并很好的解决了生僻词表示困
难的问题。机器翻译的本质是一个分类任务，类别不平衡问题的主要解决方法有两种：基于
数据(Baloch and Rafi, 2015; Sutskever et al., 2014)和基于算法(Zhou and Liu, 2005; Lin et al.,
2017)的方法。其中基于数据的方法主要采用过采样和欠采样的方法，通过采样的方法解决类别
不平衡的问题；基于算法的方法主要为不同的词分配以不同的训练策略。Jiang et al. (2019)提
出一种线性加权的方式，根据词频为翻译任务中的词语分配以不同的权重，以此来解决低频词
翻译不充分的问题。Gu et al. (2020)在此基础之上，进一步提出了两种权重分配的方法，通过
卡方分布函数和幂函数的方式进一步优化的低频词的翻译质量，达到了近年来的SOTA水平。

2.2 知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏在在在机机机器器器翻翻翻译译译中中中的的的应应应用用用

知识蒸馏是近几年来解决各类迁移学习任务的热门方法，学生模型可以从教师模型中快
速学习到知识的特性赋予了蒸馏方法很多的可能性。Zhuang and Tu (2023)使用知识蒸馏技
术，通过对预训练模型的掩码语言模型进行微调，显著的提高了翻译模型的性能。Zhang et al.
(2023)验证了通过知识蒸馏的方法可以从已经训练好的翻译模型中获取到知识并能将特定领域
的知识转移到学生模型中。而在知识蒸馏中，并不是教师的知识越多越好，教师与学生模型
之间的差异过大可能会损坏整体的性能(Wang et al., 2021)。为了解决这种问题，Huang et al.
(2022)提出了一种新的蒸馏损失函数，使学生模型的学习目标由原先需要与教师模型完全一
致，变为学习教师模型的软标签之间的相对关系，大大降低了蒸馏学习的难度。类别不平衡问
题在各种任务中都可以观察到(Wei et al., 2013; Johnson and Khoshgoftaar, 2019)，在图像领域
中，Li et al. (2021)使用知识蒸馏技术优化了长尾数据分类不均衡的问题，这为本文提出使用知
识蒸馏技术优化低频词翻译提供了思路。本文使用知识蒸馏的方法，学习教师模型中特定的“低
频（高频）词领域”的知识，用于解决词语分布不均匀的问题。

3 方方方法法法

本文的目标是提升模型在低频词上的翻译效果，同时保证高频词的翻译不受影响。使用在
低频词上翻译效果更好的模型作为教师模型指导学生模型低频词的学习，同时学生模型保留模
型本身学习高频词的倾向，学生模型在训练时就会减缓其倾向于高频的趋势。

在蒸馏模型中，首先需要训练一个在低频词上效果更好的模型作为教师模型。根据实验结
果，教师模型要在低频词翻译上有显著提高且高频词不被严重破坏才能起到指导低频词有效学
习的作用。基于知识蒸馏的低频词翻译模型即使用一个在低频词上翻译效果更好的教师模型去
指导学生模型，但是实验过程中发现，随着数据集规模的增长，蒸馏模型指导学生模型学习低
频词的效率会变得不稳定，甚至会破坏高频词的翻译效果。基于此本文提出双教师蒸馏模型，
额外使用一个高频词教师模型去指导模型保障高频词的翻译效果，实验结果表明双教师模型在
任意规模的数据集上均表现出稳定的增长。在蒸馏过程中，为了进一步保证高频词不被严重破
坏，本文在进行蒸馏微调时对所使用的数据集进行了采样处理。
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3.1 基基基于于于知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏的的的低低低频频频词词词翻翻翻译译译模模模型型型

基于知识蒸馏的低频词翻译模型的模型图如图 1所示，其中教师和学生模型的均参
照Vaswani et al. (2017)中的实验设置。两个模型的输入序列相同，记为X = (x1, x2, ..., xn)，
真实标签记为Y ∗ = (y1, y2, ..., ym)，输入经过Transformer编码器,输入序列均被转为向量序
列Ex = [Ex[x1], Ex[x2], ..., Ex[xn]],其中Ex[xi]表示输入序列中第i个词的词向量编码与位置
向量编码之和，经过编码器N层线性层后，将第N层的输出输入到解码器。解码器对编码
器的输出执行多头注意力机制计算，解码器第N层的最终输出得到了目标隐藏层状态记
为：Ys = [[s1], [s2], ..., [sm]]，如下公式1-2所示。

Ex = Embedding(X) + Embedding(Spos) (1)

Ys = Decoder(Encoder(Ex)) (2)

模型在得到解码器最后一层的隐藏层状态后，经过Softmax函数做归一化处理得到每一个
预测类别的概率。然而，通过Softmax形成的概率分布通常是一个比较分散的软标签向量，最
终的预测类别概率集合中的大多数类别的概率占比很低，学生模型很难学到这一部分知识。对
此，利用超参数温度T对Softmax函数的结果进行平滑处理。最终模型一共可以得到三个输出，
分别为经过温度T蒸馏得到教师模型和学生模型的软标签，分别记为Outteasoft、Outstusoft，以及学

生模型对OutT取最大值得到的模型最终输出结果记为学生模型硬标签Outstuhard。

模型最终的损失函数根据公式4所示，由学生模型硬标签Outstuhard和真实标签Y ∗计算模型的
学生损失，使用教师模型软软标签Outteasoft和学生模型软标签Outstusoft计算蒸馏学习的损失。最终

整个模型的损失由学生损失和蒸馏损失分配以不同的权重求和所得。

OutT = Softmax(
Ys

T
) (3)

Loss = α ∗ CrossEntropyLoss(Outstuhard, Y
∗) + γ ∗DIST KD(Outstusoft, Outteasoft) (4)

Transformer 编码器

解码器
隐藏层权重:

Transformer解码器

Transformer 编码器 Transformer解码器

…

Softmax with T

教师软标签：

Softmax with T

…学生软标签：

Max

…学生硬标签：
学生模型

教师模型

…真实标签：

Loss = α * 学生损失 + γ * 蒸馏损失

Figure 1: 基于知识蒸馏的低频词翻译优化模型
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3.2 双双双教教教师师师知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏模模模型型型

随着数据规模的不断增大，数据集信息量增加而模型容量有限，低频教师模型指导学生模
型学习低频词的程度进一步加深，低频蒸馏就会损伤模型的高频知识，从而导致高频词翻译效
果不佳。具体而言，只用一个低频教师模型对小数据集的提升是有效的，但是在大数据集任务
中表现不稳定。受到使用低频教师模型指导学生模型学习低频词的启发，在通过训练集采样限
制模型高频词的学习倾向的同时，设置一个高频教师模型去限制学生模型高频词的大幅降低，
将高频词的翻译效果限制在一个可控的范围之内，既不会受低频教师模型影响大幅降低，也不
会过于倾向高频词。

Loss = α * 学生损失 + γ * 低频蒸馏损失 + β * 高频蒸馏损失

Transformer 
编码器

Transformer 
解码器

学生模型

Transformer 
编码器

Transformer 
解码器

Softmax
with T

高频教师模型

Softmax
with T Max

Transformer 
编码器

Transformer 
解码器

Softmax
with T

低频教师模型

高频蒸馏损失

低频蒸馏损失

真实标签

Figure 2: 双教师知识蒸馏教师模型指导学生模型

基于此，本文提出了双教师知识蒸馏模型，通过两个教师模型分别指导学生模型学习高低
频词，双教师蒸馏模型的模型图如图2所示。双教师模型在蒸馏模型的基础之上，使用一个在高
频词表现优秀的高频教师模型，并使用高频教师模型所得到的软标签Outh tea

soft 与学生模型的软标

签Outstusoft之间形成高频蒸馏损失，最终模型的整体损失如下公式5所示。

Loss = α ∗ CrossEntropy(Outstuhard, Y
∗)+

γ ∗DIST KD(Outstusoft, Outteasoft)+

β ∗DIST KD(Outstusoft, Outh tea
soft )

(5)

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

受Gu et al. (2020)启发，根据词频按照等式6将训练集和测试集进行打分，其中L表
示句长，使用 1

L消除句长影响；yi表示句子中的每一个词在数据集中的频率，yk表示整
个词汇表中每一个词的频率。在等式6中，分母表示对整个词汇表中词频求和，在所
有句子的得分计算中，分母均相同，句子中含有词汇的词频越小，分子越小，取对数
后就会越小，取负号后就会越大，最终一个句子的得分越高表示该句子中包含的词
相对低频。将训练集和测试集按照得分进行排序后将二者分别均分为三份数据集记
为：{Trainhigh, T rainmiddle, T rainlow},{Testhigh, T estmiddle, T estlow} 分别表示含有更多高频
词的数据集、词分布均衡的数据集和含有更多低频词的数据集。蒸馏模型在进行知识蒸馏微调
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数据集 训练集 验证集 测试集

英语->德语 4468668 3000 3003
英语->捷克语 10311551 3003 2656
汉语->英语 19489587 2002 2001
英语->法语 35705145 3000 3003

Table 1: 数据集统计表

时，使用采样的方法在三个子训练集中分别取出部分数据作为最终的微调数据集，即微调蒸馏
模型的数据集为原数据集大小的1/3。

Freqsentence = − 1

L

L∑
i=0

log
Count(yi)∑|Vt|

k=1Count(yk)
(6)

本文主要使用了四个公开数据集，分别为WMT16的英语→德语数据集、WMT14的
英语→法语数据集,两个数据集均分别选择newstest-2013和newstest-2014作为验证集和测试
集；WMT18的汉语→英语数据集，使用该数据集在WMT官网提供的预处理版本，包含
验证集与测试集；以及WMT15的英语→捷克语数据集，分别采用newstest-2013和newstest-
2015作为验证集和测试集。按照以下步骤对数据集进行预处理：1）删除有错误编码的句
子；2)将数据集中全角字符替换为相应的半角字符，并将所有的命名字符和数字字符（如&gt;,
&#62;, &#x3e）转换为对应的Unicode字符；3）使用SentencePiece工具包(Kudo and Richard-
son, 2018)对数据集进行32000次联合BPE操作，以解决未知单词的问题；

4.2 蒸蒸蒸馏馏馏损损损失失失函函函数数数

Huang et al. (2022)证明在知识蒸馏中，更加强大的教师模型如果与学生模型差异比较大
时，学生在普通的知识蒸馏模型上的表现可能会下降，甚至比在没有知识蒸馏的情况下从头开
始训练还要糟糕。Huang et al. (2022)提出了一种只关注教师的偏好（即预测的结果相对排名）
的方法。相较于传统的知识蒸馏损失关注恢复绝对值的做法，DIST KD将学生模型从匹配一个
强大的教师模型的确切输出的负担中解放出来，只关注于教师模型预测出的不同类别之间的相
对关系。在本文中使用该方法，可以有效地减小学生模型对于教师模型的学习难度，模型的结
果更加稳定。

4.3 教教教师师师模模模型型型

教师模型在选择上需优先选择在低频词上表现较好的模型，在Vaswani et al. (2017)的实
验设置下，训练步数为100000得到基线模型记为Base，由于本文的方法都是在Base模型上进
行蒸馏微调，所以我们额外在Base模型上不增加额外操作，以学习率为1e − 5微调Base模型
训练了一个BaseFT模型作为本文真正的基线模型，本文所有的实验结果均与BaseFT模型做对
比。为了得到在低频词上表现更好的教师模型，在Base模型的基础之上，使用Trainlow数据集
在Base模型上进行微调，以此得到一个在低频词上表现效果更好的教师模型。在这种情况下得
到的微调模型，在高频词的表现上大幅度降低，在Testhigh上的结果低于Base模型。值得注意
的是，DIST KD在指导学生模型时依赖于教师模型预测结果的相对关系，所以低频教师模型在
选择上需要保证BLEU结果在{Testhigh, T estmiddle, T estlow}上的结果递减。在高频词教师模型
的选择上，因为BaseFT模型在微调时,依旧保留了其倾向于学习高频词的能力，所以BaseFT模
型本身可作为一个在高频词上表现优异的教师模型。在双教师蒸馏模型中不同损失函数的权重
上，为了保证学生损失的稳定，将α置为1，而后以0.1为间隔在验证集上测试得到最优的损失
函数权重α、β、γ分别为1、0.6、0.4。

4.4 主主主要要要结结结果果果

本文的方法在WMT18中英数据集上的结果如表2所示，其中EMNLP Exp与EMNLP K2方
法来自于(Gu et al., 2020)中的方法，代表当前的SOTA结果。在将测试集按照公式6划分
为三个测试集{Testhigh, T estmiddle, T estlow}后，本文的方法在保证含有更多高频词的测试
集Testhigh的翻译效果不受影响的情况下，小幅度提升了词均衡的测试集Testmiddle的翻译效
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果，显著提升了含有更多低频词的Testlow的测试集的翻译效果。与当前的SOTA模型相比，本
文的方法在高频测试集和均衡测试集上的效果基本与其持平或小幅提升。在低频测试集上进一
步提升了0.31的BLEU值。相较于基线模型，整体提升了0.86的BLEU值，证明本文的方法十分
具有竞争力。

汉语→英语
Testlow Testmiddle Testhigh Total

Base 20.95 22.29 25.76 23.22
BaseFT 21.51 22.48 26.45 23.88
Teacherlow 22.50 22.62 23.71 22.92

EMNLP Exp (Gu et al., 2020) 22.06 22.57 26.54 24.01
EMNLP K2 (Gu et al., 2020) 22.01 22.81 26.59 23.98

Our Double 22.37 22.90 26.67 24.05

Table 2: 蒸馏模型在WMT18汉语→英语数据集上的结果

4.5 蒸蒸蒸馏馏馏模模模型型型在在在多多多种种种翻翻翻译译译任任任务务务上上上的的的结结结果果果

本文的两种方法在WMT16英德数据集上的结果如3所示，当前的SOTA模型相比，本文
的方法在高频测试集和均衡测试集上的效果基本与其持平或小幅提升。在低频测试集上，单
教师蒸馏模型的结果进一步提升了0.64的BLEU值，更加稳定的双教师蒸馏模型进一步提升
了0.72的BLEU值。相较于基线模型，整体提升了1.24的BLEU值。

Testlow Testmiddle Testhigh
BaseFT 25.55 26.97 28.88

EMNLP Exp (Gu et al., 2020) 26.07 27.33 28.91
EMNLP K2 (Gu et al., 2020) 25.99 27.28 28.90

Our Sigle 26.71 27.40 28.97
Our Double 26.79 27.44 28.99

Table 3: 蒸馏模型在WMT16英语→德语数据集上的结果

为了测试方法在更多数据集上的可靠性与稳定性，分别选取了WMT15的英语→捷克
语以及WMT14的英语→法语数据集继续验证本文的蒸馏方法。在WMT15的英语→捷克语
和WMT14的英语→法语数据集上的实验结果如表4所示。在两个语种上的结果，双教师蒸馏
模型相较于基线模型BaseFT,同样做到了保证高频词不被破坏且基本与基线模型持平，小幅度
提升了均衡测试集结果，大幅度提升含有更多低频测试集的翻译效果。在英语→捷克语和英
语→法语的低频测试集上分别提升了0.47和0.87的BLEU值，双教师蒸馏模型的稳定性得到了验
证。

英语→捷克语 英语→法语
Testlow Testmiddle Testhigh Total Testlow Testmiddle Testhigh Total

Base 27.74 27.98 30.39 28.48 37.16 39.58 41.47 39.65
BaseFT 27.80 28.42 31.40 29.07 37.75 40.16 41.93 40.23

Teacherlow 28.82 28.08 29.09 28.64 38.67 40.21 40.22 39.76

Our Double 28.27 28.64 31.49 29.33 38.62 40.45 42.01 40.65

Table 4: 蒸馏模型在英语→捷克语、英语→法语数据集上的结果

4.6 不不不同同同数数数量量量教教教师师师模模模型型型对对对蒸蒸蒸馏馏馏结结结果果果的的的影影影响响响

为了验证单教师模型和双教师模型在不同数据集上的影响，本文在每个数据集上均测试了
单教师蒸馏模型和双教师蒸馏模型的实验效果。为了更好的表现数据集大小对不同方法稳定度
的影响，选择了iwslt14的德语→英语的数据集补充为额外的小规模数据集。该数据集在数据量
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上仅有174K句句对文件，相较于其它四个数据集，iwslt14数据集属于低资源数据，实验结果如
表5所示。
实验结果表明，无论是单教师模型还是双教师模型在Testlow上的结果均表现出增长，证明

使用蒸馏的方法对低频词的翻译效果是有效的。但是随着训练数据集规模的增长，单教师蒸馏
模型在Testhigh上逐渐显现出负增长，这是因为数据集信息量增加而模型容量有限，低频教师
模型指导学生模型学习低频词的程度进一步加深，低频蒸馏就会损伤模型的高频知识，从而导
致高频词翻译效果不佳。双教师蒸馏模型使用一个高频教师模型约束在蒸馏过程中对高频词的
破坏，实验结果表明在任何规模的数据集上，双教师蒸馏模型均表现出稳定的增长。

任务 模型
测试集

Testlow Testmiddle Testhigh Total

iwslt14德语→英语
(174K句对）

BaseFT 27.87 30.88 35.70 31.10
Single Model 28.73↑ 31.54 35.67→ 31.56
Double Model 28.74↑ 31.59 35.77→ 31.69

WMT16英语→德语
(4.4M句对)

BaseFT 25.55 26.97 28.88 27.21
Single Model 26.71↑ 27.40 28.97→ 27.88
Double Model 26.79↑ 27.44 28.99→ 27.93

WMT15英语→捷克语
(10M句对)

BaseFT 27.80 28.42 31.40 29.07
Single Model 28.58↑ 28.06 29.59↓ 28.68
Double Model 28.27↑ 28.64 31.49→ 29.33

WMT18汉语→英语
(19M句对)

BaseFT 21.51 22.48 26.45 23.88
Single Model 22.28↑ 22.32 24.71↓ 23.16
Double Model 22.37↑ 22.90 26.67→ 24.05

WMT14英语→法语
(35M句对)

BaseFT 37.75 40.16 41.93 40.23
Single Model 38.48↑ 39.37 40.74↓ 39.26
Double Model 38.62↑ 40.45 42.01→ 40.65

Table 5: 不同数量教师模型在不同规模数据集上的实验

4.7 不不不同同同损损损失失失函函函数数数对对对蒸蒸蒸馏馏馏结结结果果果的的的影影影响响响

本文在损失函数的选择上，选择了 Huang et al. (2022)提出的DIST KD损失函数，而并非
传统的KLD蒸馏损失函数。DIST KD蒸馏损失函数相较于传统的KLD蒸馏损失函数，学生模
型更加专注于学习教师模型预测的词之间的相对关系，即教师模型的翻译倾向，缓解因为教师
模型与学生模型差距过大而导致的学习不充分的问题，并且在一定程度上降低了学习难度。
传统的KLDloss在计算蒸馏损失时，关注于教师模型预测概率的绝对关系。而本文在蒸馏实验
中，低频词模型和高频词模型与学生模型之间相差很大，我们希望模型能够学习到低频教师模
型对低频词的倾向，而并非要求学生模型与教师模型完全一致，这样会破坏学生模型对于高
频词的学习。DIST KD契合本文使用教师模型指导学生模型的学习倾向的目的。以WMT18中
英数据集为例，选用不同蒸馏损失函数的实验结果如表6所示，实验结果表明DIST KD损失
由于学习低频词预测的相对关系，降低了学习难度，不会严重破坏学生模型的高频词。传统
的KLDloss由于学习教师模型的绝对关系，低频教师模型对学生模型造成的影响更大，促使学
生模型以完全学习低频词为目标，破坏了高频词的翻译效果，从而在Testhigh上表现不佳。使
用DIST KD不仅进一步提升了低频词的翻译效果，同时保证了高频词的翻译稳定性。

汉语→英语
Testlow Testmiddle Testhigh

BaseFT 21.51 22.48 26.45

+KLDloss 21.83 22.85 26.29
+DIST KD 22.37 22.90 26.67

Table 6: 不同蒸馏损失函数对蒸馏结果的影响
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4.8 数数数据据据采采采样样样对对对蒸蒸蒸馏馏馏结结结果果果的的的影影影响响响

在进行限制高频词翻译效果下降的措施上，本文同时采用了采样方法，分别在三个训练
集{Trainhigh, T rainmiddle, T rainlow}上按照不同比例进行采样后形成新的训练集，为了排除最
终结果的提升是否受采样方法的影响，在保证和蒸馏实验其它步骤一致的情况下，不使用蒸馏
方法而选择采样训练集直接微调。以WMT18中英数据集使用采样数据集进行微调的实验结果
如表7所示，实验结果表明仅采用采样数据进行微调时，虽然提升了低频词的翻译效果，但是
对高频词造成了严重破坏，在Testhigh上降低了0.79的BLEU值。而在采样的基础之上增加单教
师模型，中英数据集由于数据规模性较大且低频教师模型进一步指导学生模型的低频词翻译效
果，导致高频词效果进一步下降。而双教师模型通过高频教师模型的作用，保证了高频词的翻
译效果。

汉语→英语
Testlow Testmiddle Testhigh

BaseFT 21.51 22.48 26.45

+sample data 21.96 22.79 25.66
+single distill 22.28 22.32 24.71
+double distill 22.37 22.90 26.67

Table 7: 数据采样对蒸馏结果的影响

5 总总总结结结

在本文的研究中，我们关注到了机器翻译任务中类别不均衡的问题。类别不均衡会导致翻
译模型倾向于翻译高频词，进而导致词汇多样性被破坏。为了提升那些低频但具有关键含义的
词，本文研究了利用知识蒸馏技术解决低频词翻译不充分的问题，进而提出了两种基于知识蒸
馏的低频词翻译优化模型。基于知识蒸馏的低频词翻译优化模型有效的提升了低频词的翻译质
量，双教师蒸馏模型在此基础上进一步保证了高频词的效果，在保证高频词不被破坏的情况下
显著提升了低频词的翻译效果，在多项翻译任务中均获得了稳定的增长。最后的结果表明，本
文的方法可以实现显著的性能改善，相较于SOTA模型获得了进一步的提升。
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