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数据预处理
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预处理步骤：

1. 去重、全半角转换

2. 转义、标点符号规范化 (moses系统)

3. 分词(pkuseg库)

4. 根据长度、长度比例筛选

5. 对齐率筛选

6. BPE分词[1]

处理后：16w平行句对

预处理 去重 转义 分词 筛选 bpe



回译
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回译策略：

1. 对比了top-k采样[5]和束搜索两种不同的解码方式，基于top-k采样的

结果(45.34)要优于基于束搜索(45.27)的结果。

2. 区分真实数据和基于回译构造的数据[6]也会有提升。

3. 两次top-k采样得到两个不同的数据集：sample1和sample2。

表2 不同的回译策略对翻译质量的影响

setting BLEU

Transformer Base w\o BT 38.56

Transformer Big w\o BT 37.01

Transformer Big w\ BT(beam search) 45.27

Transformer Big w\ BT(top-10 sampling) 45.34

Transformer Big w\ BT(top-10 sampling) + tag 46.00



模型架构
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模型架构：

• Transformer Big模型[2]

• 基于相对位置的Transformer Big模型[3]

• DynamicConv模型[4]

Hyper-parameter name Hyper-parameter value

Embedding size 1014

Hidden size 1024

FFN inner size 4096

Attention heads 16

Dropout 0.2

Label smoothing 0.1

表1 模型参数



微调
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微调的提升很显著：

基于回译构造的数据和真实数据之间存在差异，因此在使用混合数

据训练模型后，使用真实数据来微调模型。

表3 在真实数据上微调

Index Model Before tuning After tuning

1 Transformer(sample1) 46.00 46.96

2 Transformer(sample2) 45.32 46.76

3 Checkpoint Averaging(sample1) 45.53 47.26

4 Relative Transformer(sample1) 45.56 47.53

5 Relative Transformer(sample2) 45.40 47.43

6 Dynamic Convolution(sample1) 45.42 46.82



集成
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表4 模型集成的结果

1：Transformer(sample1) 2：Transformer (sample2)

3：Checkpoint Averaging(sample1) 4: Relative Transformer (sample1) 

5: Relative Transformer (sample2) 6: Dynamic Convolution(sample1)

Ensemble selection BLEU

4 + 5 (beam size = 5) 47.97

3 + 4 + 5 (beam size = 5) 48.21

1 + 3 + 4 + 5 (beam size = 5) 48.51

1 + 3 + 4 + 5 + 6  (beam size = 5) 48.54

1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6  (beam size = 5) 48.63

1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6  (beam size = 24) 48.80

集成不同的模型可以有效地提升翻译质量。



重排序
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重排序指标

• 从右到左的得分

• 从目标端到源端的得分

• 语言模型得分

• 束索引

• 覆盖度

使用重排序，BLEU从48.80提到了49.17。



消融实验
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消融实验分析

• 回译带来了很显著的提升。

• 微调和集成也带来了一定的提升。

• 重排序的提升没有那么显著。

表5 消融实验结果

System Uyghur -> Chinese

Transformer Base 38.56

Transformer Big 37.01

+ Back Translation 46.00

+ Fine-tuning 46.96

+ Ensembling 48.80

+ Reranking 49.17



结论
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• 回译策略

– 低资源场景下，回译会有很大的提升。

– 采样的回译策略要优于束搜索的回译策略。

– 区分真实数据和基于回译构造的数据也会有提升。

• 微调提升很显著。

– 在真实数据上微调提升很显著。

• 模型集成

– 可选择不同的数据训练的模型。

– 可选择不同架构的模型
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数据预处理

• 使用数据

– 平行语料

• WMT18 中英平行语料（7.5M）

• neu2017（2M），datum2015（1M）, casia2015（1M）, casict2015（2M）

中英平行语料

– QE语料

• 英中 / 中英 句子级别 / 词级别语料

• 预处理方法

– 中文：使用jieba分词对所有中文句子进行分词，使用词频最高的3W词作

为中文词典

– 英文：使用BPE[1]对所有英文句子进行分词，使用切分后的所有词作为英

文词典
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数据预处理

• 词级别QE任务处理

– 由于一个单词可能会被切分成多个子词，我们会将这个词对

应的标记进行相应的扩展。

– 在预测时将合并子词的输出结果，若存在BAD，则整个词视

为BAD。

– 训练时：Apple →App@@ le OK → OK OK

– 预测时：App@@ le OK BAD  →Apple BAD
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模型介绍-已有模型

• QUETCH[2]

– 仅使用线性层与tanh激活函数直接在QE数据上进行训练。

• NuQE[3]

– 使用GRU模型直接在QE数据上进行训练。

• 以上两个模型均使用OpenKiwi[4]开源代码。

• QE Brain[5]

– 基于predictor-estimator框架；

– predictor可以在平行语料上进行训练；

– 在QE数据集上，predictor充当特征提取器，输送特征到estimator中预测

QE标签。
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模型介绍-QE Brain

• 仅画出目标端模型；

• 叠加前向和后向的模型，预测译文中的每一个词。
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模型介绍-改进模型

• MTLM

– 使用MLM[6]模型代替QE Brain中目标端

两个叠加的单向模型。

– 模型更小，能直接获得深度双向信息。

• Masked QE Brain

– 在QE Brain的基础上，在译文端进行与MLM一致的随机屏蔽策略。
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单模型结果

• 利用平行语料的方法，效果更好。
• 平行语料的数量，对结果影响较大。

• 引入真实环境中不存在的MASK标记，并不会影响模型性能。
• 通过对比MTLM与Masked QE Brain，说明深度双向信息是重要的。
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集成方法

• 句子级别

– 按结果集成

• 收集不同系统上，训练集，验证集，测试集上的HTER输出；使用输出HTER值预测真实的HTER值。

– 按表示集成

• 拼接QE Brain， masked QE Brain以及MTLM的高维输出表示，输入到一个线性层中预测真实的HTER值。

• 词级别

– 投票法

• 使用多个模型的预测结果进行投票。
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结论

• 在QE任务中，迁移平行语料的知识是必要的。

• 在目标端使用MLM模型优于使用两个叠加的LM模型。

• 在目标端引入mask标记，不会降低模型的性能。
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