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摘要：本文介绍了内蒙古师范大学计算机科学技术学院蒙古文大数据研究基地参加

CCMT2021 机器翻译评测中的蒙汉日常用语机器翻译评测项目的情况。本文采用基于

Transformer 神经网络的蒙汉机器翻译系统,在此基础上使用基于词素的方法实现了蒙汉神

经机器翻的主系统。对比系统分别是过滤掉蒙古文语料的控制字符预处理方法和基于

BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)中文语义相似度计算的数据增

强方法。在 CCMT2019提供的数据集上进行了对比实验,实验结果表明对比系统相比于主系

统，BLUE_SBP值分别提高 3.02%和 3.85%。
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1 引言

“第十七届全国机器翻译大会(China Conference on Machine Translation, CCMT 2021)”,

包括机器翻译双语翻译（汉英、英汉、维汉、藏汉和蒙汉），多语言翻译（汉、日、英），

低资源语言翻译（俄中、泰中、越中），自动译后编辑（汉英）和翻译质量自动评估（汉英、

英汉）等多个任务。我们参加了蒙汉机器翻译任务，并提交了一个主系统和两个对比系统翻

译结果。下面给出数据预处理，实验方法介绍，实验结果及分析。

2 数据预处理

本次评测中，将源语言端的传统蒙古文形式的数据用本实验室开发的转换工具全部转

换成内大拉丁形式，转换过程中会把格附加成分前面的控制字符转换为“-”，把元音间隔

符转换为“_”。在机器翻译任务中，对语料的切分是非常重要的一步预处理工作。本评测

中我们采用了蒙古文部分切分方法，即对蒙古文词的格附加成分进行切分，并将词与标点符

号全部进行分割。目标语言端对汉语进行全角转半角操作，利用中科院开源工具

ICTCLAS2019进行分词处理。评测中训练集、开发集、测试集都做了相同的处理工作。

3 基于 transformer神经网络的蒙汉机器翻译系统

目前,基于神经网络的方法在机器翻译领域占据着主导地位,并出现了多种不同类型

的神经机器翻译方法,例如，基于循环神经网络
[1]
、基于注意力机制

[2][3]
、基于序列到序列

[4][5][6]

和基于 Transformer[7]等的神经机器翻译方法等。本次评测中，我们使用了基于 Transformer



的神经网络机器翻译方法。

3.1基于 transformer神经网络的蒙汉机器翻译系统

Transformer神经网络是“Sequence to Sequence”模型框架，由编码器和解码器两部分

组成。其中编码器有 6层，解码器也有 6 层，如图 1 所示。在编码器部分，低层的编码器是

表层的词法信息，逐步向上进行抽象之后，上层的编码器将表示抽象语义信息。最上层编码

器部分到每个解码器部分的连接线表示 Attention 的部分，解码器和编码器也有信息传递和

交互的。

图 1 Transformer 蒙汉机器翻译模型实例

我们利用 Google 开源的基于 Transformer神经网络模型搭建了蒙汉机器翻译平台，运行

环境：操作系统为 ubuntu 16.04版的 Linux 平台；CPU 均为 Intel(R) Core(TM) i7-8700k CPU @

3.70GHz；内存为 32GB，运行平台是谷歌公司开发的 GPU 版本的 Tensorflow。

3.2 基于词素的蒙汉神经机器翻译方法

在蒙汉机器翻译中一方面蒙汉双语语料库非常稀缺。另一方面蒙汉两种语言差异比较

大，蒙古文是主宾谓结构，汉语是主谓宾结构，两者语序上存在很大的差异。在蒙汉机器翻

译中，由于语法、句法结构等差异，导致源语言和目标语言语序完全不同，因此存在长距离

调序问题。

另外蒙古文是黏着性语言，其形态丰富，存在词根相同的名词和动词的许多变形形式，

表示相似的概念，而构形附加成分部分也具有丰富的词性和时态等信息，这些信息对于分析



机器翻译有重要的作用。但是，词级别机器翻译无法捕获这些隐藏的意义，同时，相同词根

的不同变形被训练为不同的单元，从而增加开发神经机器翻译词汇词典的规模。因此针对蒙

古文形态丰富的特征和神经机器翻译的有限词汇词典问题，我们开展了基于词素的蒙汉神经

机器翻译研究。本文以此作为基线系统进行了蒙汉神经机器翻译实验。

3.3 过滤掉蒙古文语料的控制字符预处理方法

由于现行蒙古文 Unicode编码中使用控制字符表达字的不同变形。因此，一个蒙古文的

词中会出现蒙古文 Unicode 编码为“180E”、“202f”和“180D”等的控制字符，但是在

Transformer训练工具抽取词汇表时不能正确处理蒙古文词中出现的控制字符，而是把带有

控制字符的词分成多个字符串。为此，我们去掉了语料中出现次数较多的蒙古文 Unicode编

码为“180E” 、“202f”和“180D”的控制字符。

3.4 基于 BERT数据增强的蒙汉神经机器翻译方法

现有的蒙汉训练语料规模较小，这种情况直接影响神经网络训练模型的结果。为了增

强蒙汉神经机器翻译中的训练数据，本评测在去掉语料的控制字符预处理方法基础上采用基

于 BERT 模型
[8]
去计算中文语义相似度扩充训练语料库的方法，有效扩充了蒙汉训练语料库。

3.4.1 BERT中文语义相似度计算模型

为了解决中文译文和真实中文句子之间语义相似度计算问题，我们研究并且训练了

BERT 中文语义相似度计算模型。模型的框架如图 2 所示。

图 2 BERT中文语义相似度计算模型框架

中文语义相似度训练模型时使用基于 LCQMC 的数据集，训练集为两个中文句子后面



带有 0和 1标签的数据。从图 2可以看出，模型的输入是一对中文句子。模型首先在句子中

自动添加两个符号，代表句子开头的[CLS]特殊符号和代表句子结尾的[SEP]特殊符号，然

后通过词嵌入层得到该句对中每个字的字向量、代表位置的位置向量和区分两个句子的句子

向量三者总和作为模型的输入。

获得输入表示后，使用 Transformer编码器提取句子的特征，经过多层 Transformer编码

器逐层传递并细化特征表示。计算公式如式（1）所示：

)( 1 lll RrTransformeR
（1）

式中， l表示对应的层数， lR 为经过对应层特征的上下文表示。每一层编码器结构相同，

均包括多头自注意力层和前馈神经网络层并经过残差连接和层-归一化。

[CLS]符号与其他句子中的单词相比没有明确的语义信息，可以更准确地融合句子中每

个单词的相关信息，因此，此符号相对应的输出向量用作整个句子的语义表示。最后模型的

输出是包含全部语义信息的[CLS]向量，使用余弦距离算法计算语义相似度，然后传给

sigmoid 函数进行预测计算，输出结果是两个 0到 1之间的浮点数，靠近 1表示两个句子语

义相似度高，靠近 0表示两个句子语义相似度低。余弦距离来源于向量之间夹角的余弦值。

两个句子中，每个句子都有包含语义信息的[CLS]向量如式子（2）所示：
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其中 W 表示句子 A的向量，S 表示句子 B 的向量。

3.4.2 实验数据及实验参数

数据来源为 LCQMC带有 0和 1标签的数据。LCQMC是哈尔滨工业大学为自然语言处

理国际顶会 COLING2018构建的语义匹配数据集，其目标是判断两个句子的语义是否相同，

数据集包含训练集(23万句对)、开发集(8千句对)和测试集(1.2万句对)。我们在实验中没



有使用数据集中的测试集，而是选用我们机器翻译的训练集，将中文译文和真实的中文句子

使用空格作为间隔放到一行中并在句子末尾添加 1 标签作为测试集。

实验参数设置：损失函数为交叉熵损失函数，Batch_size为 32；Dropout为 0.1，使用

Adam算法进行优化，激活函数使用 RELU；迭代训练 22384轮，每 1000 步保存一个模型，

最后在 checkpoint中保存最近的 5个语义相似度计算模型。

3.4.3 蒙汉训练语料的扩充

基于 BERT 的中文语义相似度计算模型实验中，我们首先利用 CCMT2021提供的训练集

训练了蒙汉初始翻译模型，使用该模型翻译训练集中蒙古文获得中文译文，然后将中文译文

和真实中文句子组成句对送到 BERT中文语义相似度计算模型进行计算，最后得到两个概率

值相加为 1的浮点数。通过实验结果得出，翻译结果中共有 26636条与原训练集不同的句子。

得到句子的语义相似度计算结果后，选择大于等于 0.5的概率值的句子，将筛选出来的 12092

条句子与对应的蒙古文扩充到机器翻译训练语料中进行实验。实验流程如图 3所示。

图 3 蒙汉训练语料库扩充流程图

4 评测

4.1 评测数据

本次机器翻译评测以及本文实验均采用了 CCMT2021提供的训练集（26万句对），开



发集（1001 句对）。利用 CCMT2019 提供的 1000 个句子的蒙古文语料库和对应的 4 个汉

语参考答案作为测试集进行对模型的优化，最终对 CCMT2021提供的 5970个句子作为测试

集进行了翻译实验。数据预处理方面，训练集、开发集和测试集做了相同的处理，包括：对

中文进行全角转半角操作和采用中科院开源的 NLPIR(ICTCLAS2019)分词系统进行分词；对

蒙古文进行传统蒙古文到内大拉丁形式的转写、部分切分，去掉控制字符等工作。

4.2 参数设置

Transformer 全连接层隐藏单元个数为 512；学习率设置为 0.001， Dropout 设置为

0.3，使用 Adam 算法进行优化，batch size为 2048。迭代训练 250000 轮，每 1000 步保存一

个翻译模型，直到完成 250000 轮的迭代翻译训练之后，在 checkpoint 中保存最近的 20 个

翻译模型。完成 250000 轮的迭代翻译训练大约需要 12 小时的时间。

4.3评测结果与分析

首先进行基于词，BPE 切分和词素切分方法在基于 Transformer 的神经网络模型框架下

译文质量。通过实验结果，主系统采用基于词素的蒙汉神经机器翻译系统。对比系统 1 是过

滤掉蒙古文语料中控制字符方法，对比系统 2 是利用 BERT 模型计算中文语义相似度进行扩

充方法。我们在 CCMT2019 提供的 1000 个句子测试集上做了实验及结果分析。机器翻译评测

指标选用了 BLUE5
[8]
、BLUE_SBP5

[9]
和 NIST5

[10]
值。

4.3.1 基于词的模型

基于词的蒙汉神经机器翻译模型对语料未进行任何切分处理，分写的构形附加成分跟着

前面一个词。

词模型的语料形式如下实例所示：

VLVS-VN HUMUSVN AJILCIN-V HAVLI .

分写附加成分“VN”和“V”与前面的词用“-”符号连接着，看成一个词。

4.3.2 BPE 切分模型

BPE 编码技术是在 2016 年，Sennrich 等人
[11]

提出的一种处理文本切分粒度的方法，它

有独立 BPE 和联合 BPE 两种应用方法。本实验中切分机器翻译语料时选用了独立 BPE。实验

设置中将 BPE 操作数分别设置为 30000、35000、40000、45000、50000，将蒙古文词切分成

子词粒度。最终得出，BPE 操作数 40000 的时候机器翻译指标 BLEU5 值最高，达到 68.74%。

BPE 切分模型的语料形式如下实例所示：

VLVS VN HUMU@@ SVN AJILCIN V HAVLI .

蒙古文单词“HUMUSVN”被拆分成了“HUMU@@”和“SVN”，其中“@@”标记是分隔符。



BPE 切分方法主要是统计每一个连续字节对的出现频率，并不符合蒙古文的语法规则。

4.3.3 词素切分模型

对蒙古文端进行词素切分处理指的是对蒙古文构形附加成分中的分写附加成分的切分。

分写附加成分中包括格附加成分和领属，还有部分名词的复数附加成分。通过词素切分可以

有效减少单频词的数量，从而可以缓解数据稀疏问题。

词素切分模型的语料形式如下实例所示：

VLVS VN HUMUSVN AJILCIN V HAVLI .

分写附加成分“VN”和“V”与前面的词之间的连接符号“-”替换成空格，把分写的构

形附加成分看成一个单独的词。

基于词的机器翻译系统，BPE 词切分机器翻译系统，主系统和对比系统在 CCMT2019

测试集上的评测结果，如表 1所示。

表 1 1000句子评测结果

实验 BLUE_SBP BLUE NIST

基于词的模型 0.6566 0.6812 11.0673

BPE 切分模型 0.6668 0.6874 10.8089

主系统 0.6721 0.6987 11.2729

对比系统 1 0.7023 0.7200 11.5023

对比系统 2 0.7408 0.7586 11.8261

从表 1 可以看出，使用基于词素切分的方法相比于基于词的方法，机器翻译结果

BLUE_SBP值提高 1.55%，BLUE 值提高 1.75%。相比于 BPE（Byte Pair Encoding）切分方

法，机器翻译结果 BLUE_SBP值提高 0.53%，BLUE值提高 1.13%。所以本评测中选用基于

词素的蒙汉神经机器翻译系统为主系统。

我们的对比系统实验结果与主系统实验结果相比都有所提升，对比系统 1 的过滤掉蒙古

文语料的控制字符预处理方法跟主系统的基于词素的基线实验相比，BLUE_SBP 值提高

3.02%，BLUE 值提高 2.13%。在对比系统 1 的基础上，通过 BERT模型去计算中文语义相

似度扩充训练语料会使得 BLUE_SBP值进一步提高 3.85%，BLUE 值提高 3.86%。

5 总结

本文介绍了内蒙古师范大学计算机科学技术学院蒙古文大数据研究基地在 CCMT2021

蒙汉日常用语翻译评测的基于 Transformer的蒙汉神经机器翻译系统搭建情况，且使用蒙古

文拉丁转写、蒙古文部分切分、过滤掉蒙古文控制字符、基于 BERT 中文语义相似度去扩充

蒙汉训练语料等多种方法。



在蒙汉双语机器翻译任务中，目前最严峻的是双语数据稀疏问题，针对该问题后续可以

使用迁移学习、无监督学习等方法进行研究。
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Abstract: This paper presents the participation of the Mongolian Big Data Research Base of the

School of Computer Science and Technology of Inner Mongolia Normal University in the

machine translation evaluation project of CCMT2021. This paper adopts a Mongolian-Chinese

machine translation system based on Transformer neural network, on which the main system of

Mongolian-Chinese neural machine translation is implemented using a lexical element-based

approach. The contrasting systems are a control character pre-processing method that filters out

the Mongolian corpus and a data enhancement method based on the BERT (Bidirectional Encoder

Representations from Transformers) Chinese semantic similarity calculation, respectively. The

comparison experiments were conducted on the dataset provided by CCMT2019, and the

experimental results showed that the BLUE_SBP values of the comparison system were improved

by 3.02% and 3.85% respectively compared with the main system.
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