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摘要:该文介绍了中国科学院自动化研究所参加第 15 届全国机器翻译大会( CCMT2019) 翻译评测任务总
体情况以及采用的技术细节．在评测中，中国科学院自动化研究所参加了 3 个翻译任务，分别是蒙汉日常
用语机器翻译、藏汉政府文献机器翻译以及维汉新闻领域机器翻译; 阐述了参评系统采用的模型框架、数
据预处理方法以及译码策略; 最后给出了不同设置下评测系统在测试数据集上的表现，并进行了对比和

分析．
关键词:神经机器翻译; 低资源翻译; 自注意力机制

中图分类号:TP 302． 1 文献标志码:A DOI: 10． 16357 / j． cnki． issn1000-5862． 2019． 06． 12

0 引言

本文介绍了中国科学院自动化研究所参加第
15 届全国机器翻译大会( CCMT2019) 翻译评测任务
的情况．笔者共参与了 CCMT2019 中 3 个有关少数
民族语言的翻译项目，分别是蒙汉日常用语机器翻

译、藏汉政府文献机器翻译和维汉新闻领域机器翻
译，这 3 种翻译方向均属于民汉稀缺资源语言的
翻译．
本次评测采用的基线系统为谷歌 Transformer［1］

神经网络机器翻译架构．为了提高该模型效果，在评
测中利用多策略的模型作为“教师”模型，并采用句
子级知识蒸馏方法提高基线“学生”模型的翻译性
能．在数据预处理方面，本次评测采用亚词［2］处理
方法切分训练数据，以提高神经机器翻译对于低频

词的翻译效果．为了减少语料噪声对于翻译性能影
响，本次评测探索了多种不同语料过滤方法以提高

训练语料的质量．同时为了进一步有效地利用目标
端的单语数据，本次评测使用了反向翻译方法来构

建伪平行数据，对神经翻译模型的训练集进行了补

充．在最终的译文输出过程中，采用了模型平均和集
成解码的策略，并利用重评分策略给出最后的译文．
在实验中，对比了系统在 3 种翻译方向上不同设置

下的表现，并对实验结果进行了分析．

1 系统介绍

从整体而言，图 1 给出了本次评测的整体流程
图．下面分别从模型结构、数据处理以及译码策略等
方面进行介绍．

图 1 评测整体流程图
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1． 1 模型结构

与 2018 年相同［3］，本次评测使用的基线系统是
基于自注意力机制的 Transformer 模型．基于自注意
力的 Transformer 模型结构如图 2 所示． Transformer
模型同样也包含编码和解码 2 个部分． 与之前方法
不同的是，该模型并未采用循环神经网络［4］或者卷

积神经网络［5］，而是完全基于注意力机制实现． 基
于自注意力机制的模型能够在实现算法并行性、加
快模型训练速度的同时，进一步缓解长距离依赖，并

提高翻译质量．

图 2 基于自注意力机制的 Transformer模型结构

编码器和解码器由 N 个层块堆叠而成，其中编
码器的每个层块包含 2 个子模块，分别是多头自注
意力模块和前馈神经网络模块，这里多头自注意力

模块将隐状态的维度划分为多个部分，每个部分分

别使用自注意力函数计算得到，然后将这些输出向

量拼接起来．多头的作用是使模型能够更大程度地
关注到不同位置表示子空间的不同特征信息． 多头
注意力方法包括 2 个步骤: ( i) 点积注意力计算;
( ii) 多头注意力计算．点积注意力的计算方式为

Attention ( Q，K，V) = softmax ( QK
T / d槡 k ) V，

其中 Q为查询向量，K为键向量，V 为值向量，dk 为

隐层状态的维度．在点积注意力的基础上，多头注意
力机制的计算方式为

MultiHead ( Q，K，V) = Concat ( head1，…，headh ) W
0，

其中 W0 为矩阵参数，每个头的注意力值为

head = Attention ( QW
Q
i ，KW

K
i ，VW

V
i ) ．

解码器每个层块由 3 个子模块构成，除了编码

器中的 2 个模块外，在这 2 个模块之间另外加入了
一个解码器-编码器的注意力模块，这一模块是用于
在解码单词时关注源端信息． 为了避免层数过多导
致模型难以收敛的问题，编码器与解码器均使用了

残差连接和层级正则技术，使得模型更好地获得输

入序列信息的位置信息，在编码器和解码器的输入

层中均加入了额外位置编码向量．
在编码器得到隐层状态后，Transformer 模型将

该隐层状态输入 Softmax 层并与候选词表进行评
分，得到最终的译文结果．
给定训练数据 D = { X ( d) ，Y( d) } D

d = 1，其中 X为源
语言，Y为目标语言，D 为语料中双语数据的个数．

神经机器翻译模型通过优化以下目标函数来得到翻

译模型 θ． L( θ，D) = 1
D ∑

D

n = 1
log p( Y( n) | X ( n) ; θ) ，该

训练方式被称为最大似然方法．

1． 2 知识蒸馏

现有的 Transformer 模型解码方式为从左到右
( L2Ｒ) 的解码方法，并且从源端句子解码得到目标
端句子( S2T) ，实验表明这种解码策略会存在输出
结果不平衡的问题，如从左向右生成译文会导致右

侧译文的准确率较差．在本次评测中，为了充分利用
其他解码模型的优势以及所学习到的翻译知识，采

用知识蒸馏的方式来提高原始模型的翻译性能． 知
识蒸馏［6］是一种知识迁移的方法，其主要是充分利

用“教师”模型的预测分布来指导“学生”模型的参
数学习．
针对 NMT的特点，本次评测采用了句子级的知

识蒸馏方法，具体的知识蒸馏过程包括 3 个步骤:
( i) 多策略模型学习; ( ii) 蒸馏译文生成; ( iii) 混合
训练．下面分别进行介绍．
( i) 多策略模型学习( 教师模型) ． 在本次评测

中，首先通过以下 4 种策略训练 4 个教师模型: ( a)
S2T + L2Ｒ模型，即解码方向为源端到目标端且从
左到右生成译文的神经机器翻译模型; ( b) S2T +
Ｒ2L模型，即解码方向为源端到目标端且从右到左
生成译文的神经机器翻译模型; ( c ) T2S + L2Ｒ 模
型，即解码方向为目标端到源端且从左到右生成译

文的神经机器翻译模型; ( d) T2S + Ｒ2L 模型，即解
码方向为目标端到源端且从右到左生成译文的神经

机器翻译模型．
( ii) 蒸馏译文生成． 在得到上述 4 个教师翻译
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模型后，利用教师模型对训练数据分别进行解码，得

到各自的解码译文，并与各自的输入句子构成知识

蒸馏的双语句对．
( iii) 混合训练．蒸馏的最后一步是将蒸馏译文

与原始译文进行混合训练，这样在混合的双语数据

中，除了包含原始的训练数据外，还包含各自教师模

型的预测结果．最后利用混合的训练数据，并采用最
大似然估计的方法训练得到学生模型．

2 数据处理

2． 1 语料预处理和切分

本次评测使用了 CCMT2019 提供的从少数民族
到汉语翻译的平行语料，其中蒙汉平行语料为日常

用语领域，藏汉平行语料为政府文献领域，而维汉平

行语料为新闻领域． 3 种语言对的特点既相似又不
同，为此对 3 种语言对的处理采用 2 阶段处理法: 通
用预处理阶段和特定预处理阶段，以得到更好的语

料预处理结果．
在通用预处理阶段中，本次评测进行了如下的

一系列预处理操作: 重复句的删除、数字及标点符号
的全半角处理、转义字符处理、分词操作、大小写转
换、长句切分，其中源端语言( 蒙语、藏语、维语) 和
目标端语言( 汉语) 的分词均采用实验室开发的词

法工具 Urheen ( https: / /www． nlpr． ia． ac． cn /cip /
software． html) 来进行实现．
机器翻译用语训练的平行语料质量对最终训练

得到的机器翻译模型性能有非常大的影响． 根据分
析，评测中提供的未经处理的翻译语料存在较大的

噪声，这将严重影响机器翻译的性能．且训练语料同
验证集存在一定的领域不适应性，这将导致训练测

试不一致问题的发生，也会造成机器翻译性能的下

降．基于上述存在的问题，进行了特定预处理阶段的
操作，即对于藏汉翻译平行语料进行了过滤来缓解

低质量的语料对翻译结果造成的影响． 对原始数据
中的平均句长、源端-目标端的长度比例进行统计分
析，统计信息如表 3 所示．

表 3 藏汉数据统计

句长统计
训练集

源端 目标端

验证集

源端 目标端

平均句长 12． 75 10． 05 7． 31 8． 84
句长比例 1． 340 1． 360

根据统计结果，对数据进行长度和长度比过滤．

对于长度过滤，设置最短长度为 1，最大长度为 50．
对于句长比过滤，设置最小长度比例为 0． 31，最大
长度比例为 5． 16．
再根据词对齐对语料进一步过滤，删除源端和

目标端不对应的句对． 这里使用 fastalign 词对齐工
具［7］，并统计每个句对中对齐词的比例，按照对齐比

例阈值 0． 4进行语料过滤．过滤结果如表 4所示．
表 4 藏汉过滤情况 个

过滤方式 平行句对数目

原始 156 580
句长过滤 155 804
长度比例过滤 155 654
词对齐过滤 155 544

此外，对于藏汉的数据，通过分析后发现验证集

中的句长分布集中在较少的词语．因此，本文对藏汉
的双语平行训练语料进行了长度切分，以保证训练

数据的长度基本与开发集长度保持相符．
对于蒙汉和维汉 2 个任务，同样进行了句长和

比例统计，但未对语料进行过滤．统计结果如表 5 和
表 6 所示．

表 5 蒙汉数据统计

句长统计
训练集

源端 目标端

验证集

源端 目标端

平均句长 27． 63 18． 79 44． 24 29． 27
句长比例 1． 480 1． 450

表 6 维汉数据统计

句长统计
训练集

源端 目标端

验证集

源端 目标端

平均句长 19． 40 20． 47 25． 41 27． 19
句长比例 0． 978 0． 976

对于蒙汉翻译平行语料，发现存在源端、目标端
语言混杂的情况，即在源端语言的训练文件中存在

大量的目标端语言句子，反之亦然． 针对该情况，利
用语种检测删除了这些语种混杂的情况，由原始的

261 457 个平行句对得到处理后的255 822个，共删
除 5 635 个句对．
通过训练语料通用预处理和特定预处理 2 阶

段，得到的训练语料平行句对规模如表 7 所示．
表 7 训练数据总数 个

训练项目 藏汉 蒙汉 维汉

句对数目 155 544 255 823 170 061

2． 2 相似语料过滤

为了进一步提高训练数据、验证数据和测试数
据的一致性，本文分别根据验证数据和测试数据的
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源端，从训练数据中过滤出相似的语料，对后期模型

进行优化．具体地，对于测试数据中的每个句子，首
先根据 Dice 距离，分别从训练数据中粗选一定数量
的相似语料．之后从粗选的结果中，再根据源端句子
的编辑距离，选取一定数量的相似语料．对于验证数
据，Dice距离选择的数目设为 500 个，编辑距离选择
的数目设为 10 个，并且在计算距离的过程中忽略前
500 个高频词．对于测试数据，Dice 距离选择的数目
设为 20 个( 蒙汉) 和 100 个( 藏汉、维汉) ，编辑距离
选择的数目设为 1 个，并且在计算距离的过程中忽
略前 500 个高频词．数据选择结果如表 8 所示．

表 8 相似语料选择 个

训练项目 藏汉 蒙汉 维汉

验证数据 10 000 10 000 10 000
测试数据 1 000 1 001 1 000

2． 3 单语数据利用

在 CCMT2019 的评测中为少数民族到汉语的翻
译提供了统一的汉语单语增强语料． 由于蒙语、藏
语、维语到汉语的翻译语料分别为日常用语领域、政
府文献领域和新闻领域，所以用同样的单语语料对

3 种语言对的机器翻译增强并不能达到最好的语料
增强效果．于是，本文根据 3 种语言对分别训练了 3
个汉语语言模型来对单语语料进行过滤和筛选． 针
对语言模型，这里采用了 srilm语言模型来分别对训
练集中的 3 个汉语单语语料训练了语言模型［8］，并
利用训练得到的语料模型在单语数据上进行评分，

根据评分的结果排序，为每一种语言对的机器翻译

筛选单语增强语料．
具体地，对于蒙汉的翻译任务，本文筛选了

35 万小数据集，200 万大数据集; 对于藏汉的翻译任
务，筛选了 25 万小数据集，100 万大数据集; 对于维
汉的翻译任务，筛选了 35 万小数据集，200 万大数
据集．对于筛选得到的单语数据，本文采取了回翻策
略构造伪平行数据来增强机器翻译结果． 根据评测
提供的少数民族到汉语的平行语料构建汉语到少数

民族语言的翻译模型，继而通过该模型将语言模型

评分后抽取的汉语单语语料翻译到对应的少数民族

语言．
通过实验发现，仅仅通过回翻得到的伪平行语

料并不能有效地提高少数民族语言到汉语的机器翻

译质量．基于该分析，本文对回翻的过程采取了文本
加噪［9］的方式提高回翻语料的质量和回翻伪平行

语料使用过程中的鲁棒性．在本文的加噪操作中，共
使用了 3 种加噪策略:
( i) 删除策略，以概率 p = 0． 1 删除句子中的部

分词语;

( ii) 替换策略，以概率 p = 0． 1 用特殊词语替换
原句中的词语;

( iii) 顺序替换策略，以概率 p = 0． 1 将原句中的
2 个词语进行顺序替换．
在加噪实验中，本文尝试了在汉语单语语料中

添加噪声以及回翻后的少数民族语言中添加噪声．
由于汉语单语语料回翻后得到的伪平行数据规模远

远大于评测提供的双语数据，所以本文对评测的双

语资源进行上采样来提升高质量双语平行语料在机

器翻译训练过程中的作用． 最终将加噪完成后的回
翻伪平行数据与上采样后的评测提供的高质量双语

平行语料混合进行共同训练，利用汉语单语资源的

机器翻译模型，并后续与其他实验设置的机器翻译

模型进行模型融合．

3 译码策略

3． 1 模型平均与模型集成

为了减少模型参数不稳定性，提升模型鲁棒性，

本次评测使用了模型平均技术． 模型平均是指将同
一模型在训练不同时刻中保存的参数进行平均得到

更加鲁棒的模型参数． 这里保存的参数通常是在模
型基本收敛时对应的最后 N 个时刻的参数．图 3 给
出了模型平均的示意图．

模型 1
0． 3 0． 4






0． 5 0． 2

模型 2
0． 4 0． 4






0． 4 0． 3

模型 3
0． 2 0． 3






0． 3 0． 1

模型 4
0． 4 0． 3






0． 2 0． 3

模型平均

0． 325 0． 35( )0． 35 0． 225
平均后模型

图 3 模型平均示意图

模型集成作为一种增强模型鲁棒性的方法可以

进一步提升模型性能． 该方法将多个训练完成的模
型集成到一个统一的大模型中，在神经机器翻译模

型中预测当前时刻目标端语言单词时，使用多个模
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型分别预测当前单词的概率分布，进而将多个模型

的输出概率分布进行加权平均，以联合预测最终输

出，如图 4 所示．用于做集成译码的模型可以是同一
模型在训练的不同时刻保存的模型，也可以是模型

结构相同但是参数初始化方式不同的模型，或者是模

型结构和初始化方式均不同的模型．一般而言，最后一
种方式更具有差异性，能够带来更大的质量提升［10-11］．
同时，考虑到引入更多的差异性，增加模型的数

目同样能带来一定程度上的性能提升． 本文主要在
不同训练数据上得到的和不同结构的多个模型上进

行了集成操作．
本文设计了一种集成方式，将不同结构的基线

模型、增加单语数据的模型、增加对抗噪声样本的模
型、对训练数据进行上采样的模型以及在开发集数
据上调优的模型等多个模型进行集成操作，从而得

到最终的翻译结果．

图 4 模型集成示意图

3． 2 重排序

神经机器翻译模型通常采用从左到右的解码方

式，容易受到曝光误差的影响，面临着不平衡输出以

及错误累积的问题，导致译文质量随着长度增加而

下降［12-13］．译文在生成的过程中，若前几个时刻产
生错误，则后续很难再产生正确的结果．这一问题在
一定程度上可以通过增大柱搜索的搜索空间来缓

解．然而增大搜索空间会显著降低了解码效率，并且
若仅根据柱搜索的预测概率选择预测概率最大的结

果作为最终输出，则增大搜索空间带来的收益并不

明显，有时甚至还会带来一些性能损耗［14］．
为此，本文使用了重排序的方法对柱搜索中的

候选结果进行选择． 先训练了多个评分模型作为对
候选译文进行质量评估，其中包括 N 个民语到汉语
的正向模型、N个汉语到民语的反向模型、目标端从

左到右的模型、目标语言的神经语言模型、目标语言
n-gram 语言模型、候选译文与源端输入的长度比、
正反向翻译对齐概率与翻译覆盖率，以及候选译文

之间的贝叶斯风险概率等［15］．再利用贝叶斯风险概
率计算不同翻译候选译文之间的相似程度，该得分

越低意味着该译文与候选空间中绝大多数译文更为

相似，进而规避了罕见词或者错误词语的产生．然后
利用这些特征，借助 Z-MEＲT( http: / / cs． jhu． edu / ～
ozaidan /zmert / ) 开源工具包在开发集上训练得到各
个特征的最优权重值． Z-MEＲT 采用了最小错误率
训练的方法，每次选择一个特征并固定其他权重计

算候选集的错误率，进而对该权重值进行更新，在训

练过程中不断迭代优化，最终得到全部特征的最优

权重值．最后，根据学习到的特征权重，对测试集中
的候选译文进行评分并排序［16］，选择得分最高的译

文作为最终的输出译文．

4 实验

4． 1 参数设置

本次评测系统在开源项目 tensor2tensor ( ht-
tps: / /www． github． com / tensorflow / tensor2tensor ) 上
加以修改． 参数设置如下: 每个模型使用 4 块 GPU

核进行训练，每个 batch 大约含有 4 096 个中文 to-
ken和英文 token，模型训练 20 万 steps，每 30 min保
存一次模型用于之后的模型平均． 不同初始化保存
20 个模型进行模型平均．词向量的维度为 1 024，隐
层状态维度为 4 096，编码器与解码器均为 6 层，多
头自注意力机制使用 16 个头． 本次评测采用了
dropout机制，dropout设为 0． 3．

训练语料在蒙汉翻译、维汉翻译以及藏汉翻译
中均采用 BPE 切分，其中源语言蒙语、维语以及藏
语的词表大小均为 30 000，目标语言的词表也设定
为 30 000． 2 者的词表不共享但是词向量共享．使用
Adam梯度优化算法来训练得到最终的模型参数，

其中 β1 = 0． 90，β2 = 0． 98 以及 ε = 1 × 10 －9 ．初始学
习率为 0． 1，warmup步数设定为 8 000．

4． 2 实验结果

表 9 ～表 11 分别在蒙汉翻译、维汉翻译以及藏
汉翻译测试集上给出了本次提交的 3 个系统的评测
结果，该结果采用的评测指标均是大小写敏感的，其

中主系统是本次评测主系统的实验结果，使用了 6
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个模型集成，beam size 大小为 50，经过重评分的方
法得到的最终结果． 对比系统 1 则是使用了重评分
方法中最小贝叶斯风险解码策略解码得到的． 对比
系统 2 则是未利用单语数据的系统所取得的实验
结果．

根据表 9 ～表 11 的实验结果，将主系统和对比
系统 1 进行对比，可以看出不同的重评分策略对结
果的影响有所不同，最小贝叶斯风险解码比使用多

特征融合的方法有更大地提升． 将主系统和对比系

统 2 进行对比，单语数据可以有效提升翻译系统的
翻译性能．接下来通过对开发集的实验结果进行分
析来测试不同模块的作用．
4． 2． 1 基本分析 首先对比了不同单词切分粒度
对实验结果的影响，目前切分粒度主要包括以下 3

种粒度: 以亚词( BPE) 为翻译单元，以字( charac-
ter) 为翻译单元和以 WordPiece 为翻译单元． 3 种切
分粒度在藏汉开发集上的结果如表 12 所示．

表 9 在蒙汉翻译测试集上的实验结果

模型 BLEU5-SBP BLEU5 BLEU6 NIST6 NIST7 GTM mWEＲ TEＲ
主系统 0． 588 2 0． 617 9 0． 596 7 10． 397 9 10． 405 2 0． 790 2 0． 322 4 0． 296 8
对比 1 0． 462 0 0． 484 1 0． 453 5 9． 300 9 9． 308 0 0． 731 6 0． 401 7 0． 370 9
对比 2 0． 550 7 0． 576 8 0． 554 4 9． 959 6 9． 966 4 0． 762 3 0． 360 8 0． 329 4

表 10 在维汉翻译测试集上的实验结果

模型 BLEU5-SBP BLEU5 BLEU6 NIST6 NIST7 GTM mWEＲ TEＲ
主系统 0． 603 8 0． 622 1 0． 594 3 10． 607 0 10． 639 0 0． 814 6 0． 294 0 0． 264 5
对比 1 0． 598 3 0． 617 0 0． 588 3 10． 567 5 10． 599 0 0． 812 3 0． 297 2 0． 267 9
对比 2 0． 551 6 0． 568 6 0． 540 8 10． 036 3 10． 066 0 0． 779 2 0． 346 7 0． 313 5

表 11 在藏汉翻译测试集上的实验结果

模型 BLEU5-SBP BLEU5 BLEU6 NIST6 NIST7 GTM mWEＲ TEＲ
主系统 0． 469 4 0． 485 0 0． 441 3 10． 393 4 10． 406 3 0． 779 8 0． 366 4 0． 326 3
对比 1 0． 467 2 0． 482 9 0． 439 2 10． 374 0 10． 386 9 0． 779 1 0． 367 4 0． 327 8
对比 2 0． 445 9 0． 464 8 0． 420 7 10． 098 4 10． 110 4 0． 764 4 0． 394 0 0． 350 7

表 12 不同切分粒度对实验结果的影响

系统 BLEU5 BLEU5-SBP
Base( BPE-BPE) 42． 70 39． 38
Base( BPE-Cha) 41． 43 38． 52
Base( WordPiece) 43． 44 39． 35

从表 12 的实验结果可以发现 3 种切分方法的
性能基本相当，其中源语言和目标语言分别采用以

亚词( BPE) 为翻译单元在 BLEU5-SBP 取得了最好
的翻译结果( 39． 38) ，而以 WordPiece为翻译单元的
模型在 BLEU5 上表现最好． 考虑到 BPE 方法较为
简单实用，因此在后续的实验采用 BPE 的切分方法
来对源语言和目标语言进行切分．
然后，本次评测对比了模型参数、GPU 数量和

相对位置建模对实验结果的影响( 见表 13) ．具体来
说，在藏汉开发集上，使用 3 个 GPU 所训练得到的
模型取得了 41． 06 BLEU 值的翻译质量，而采用单
个 GPU训练得到的模型取得了 40． 68 BLEU 值，3
个 GPU的模型的翻译质量比使用 1 个 GPU 的模型
高 0． 38 BLEU 值． 因此，后面的评测中采用 3 个
GPU来训练模型．
通过对比相对位置模型与绝对位置模型的实验

结果，可以看到相对位置模型比绝对位置模型高出
0． 85 BLEU值．因此，后面的实验中采用相对位置模型．
本次评测得出了 Big 模型设置( 实验设置章节

所设置的模型参数) 优于 Base 模型( 另一种较为常
用的实验参数设置［1］) ． 因此，在后续评测中，使用
了 Big模型设置作为基线模型．
本次评测也对比了知识蒸馏、单语数据以及不

同译码策略对最终的实验结果的影响，实验结果如

表 14 所示，其中基线系统是仅使用平行语料训练得
到的单模型的结果，“+伪平行”是使用平行语料加
上伪平行语料后的结果，“+模型平均”是指经过模
型平均后的结果，“+模型集成”是经过模型集成后
的译码结果，“+重排序”则是在集成译码基础上采
用重评分策略后的翻译结果．
表 13 模型参数、GPU数量和相对位置建模对实验结果的

影响

模型 BLEU
Base参数 + 1 GPU +绝对位置 40． 68
Base参数 + 1 GPU +相对位置 41． 53
Base参数 + 3 GPU +绝对位置 41． 06
Big参数 + 1 GPU +相对位置 42． 49
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表 14 蒙汉翻译开发集知识蒸馏、单语数据以及不同译码
策略的实验结果

模型 BLEU
基线系统( base) 53． 60
基线系统( big) 55． 27
+知识蒸馏 56． 86
+伪平行 61． 78
+模型平均 62． 70
+模型集成 66． 70
+重排序 67． 77

从表 14 的实验结果可以看出，伪平行数据使
用、模型平均、集成译码和重评分策略对翻译质量的
提升均有一定的帮助． 加入伪平行数据的方法对结
果有显著提升，这说明了该方法的有效性．
对于低资源语料，知识蒸馏能达到增强语料的

作用．但是，双语数据上的知识蒸馏表现不稳定，如
在蒙汉和维汉上有显著提升，而在藏汉上却基本持平．
4． 2． 2 单语数据的分析 本次评测也分析了不同
的单语数据策略对实验结果的影响，并分析了不同

的加噪声方法对实验结果的影响． 具体实验结果如
表 15 所示．
表 15 蒙汉翻译开发集不同单语数据策略和不同加噪声方
法的实验结果

模型 BLEU
基线系统 56． 54
+大规模单语 57． 90
+小规模单语 59． 35
+小规模单语 +前噪声 60． 04
+小规模单语 +后噪声 61． 78
+小规模单语 +后噪声 +过采样 62． 70

这里“+大规模单语”为筛选出来的大规模 300
万单语数据回翻后构成的平行语料; “+小规模单
语”为对回翻后的语料进一步过滤得到的 40 万伪
平行数据;“+前噪声”表示先对汉语单语数据进行
加噪，然后再翻译; “+后噪声”表示先对汉语单语
数据进行翻译，然后再加噪; “+过采样”表示对双
语平行数据进行过采样．
从表 15 可以得出以下结论: ( i) 不是所有的单

语数据都对翻译质量有帮助，小规模单语取得了较

好的实验结果; ( ii) 单语数据回翻完成后再过滤有
利于质量提升; ( iii) 单语数据加噪再回翻在实际中
有一定帮助．

5 总结

本文介绍了中科院自动化研究所在本次CCMT-

2019 从少数民族语言到汉语的机器翻译任务上使
用的主要技术和方法．总体来说，本次评测在模型上
使用了基于自注意力机制的 Transformer 的架构，并
利用知识蒸馏方法提高模型效果． 在数据预处理方
面，探索了多种语料过滤方法，使用反向翻译方法构

建伪数据．在译文输出过程中，采用了模型平均和集
成解码的策略，并利用重评分给出最后的译文．实验
结果表明，这些方法能够有效提高翻译的质量．
受限于时间和计算资源，本次评测中还有许多

方法没有尝试，也在评测过程中发现了一些不足和

问题，采用的翻译模型和系统仍存在很大提升空间．
在今后的研究中期望能够学习各方先进技术，为提

升我国的机器翻译水平贡献绵薄之力．
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The Study on Ethnic-to-Chinese Scare-Ｒesource Neural Machine Translation

ZHAO Yang，ZHOU Long，WANG Qian，MA Cong，LIU Yuchen，WANG Yining，
XIANG Lu，ZHANG Jiajun，ZHOU Yu，ZONG Chengqing

( Institute of Automation，Chinese Academy of Science，Beijing 100190，China)

Abstract: The overview and the technical details adopted by Institute of Automation Chinese Academy of Science
( CASIA) to participate in the 15th China Conference on Machine Translation ( CCMT 2019) evaluation tasks are
described in the paper． In the conference，CASIA participates in three translation tasks，including Mongolian-Chi-
nese daily language machine translation，Tibetan-Chinese government literature machine translation，and Uyghur-
Chinese news machine translation． The content of the report describes the model framework，datasets pre-processing
methods and decoding strategies． Lastly，the report gives the performance of the system on the evaluation dataset un-
der different settings and conducts a comparative analysis．
Key words: neural machine translation; low-resource machine translation; self-attention mechanism
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