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摘要：本文描述了同方知网参加第十七届全国机器翻译大会（CCMT'2021）中英新闻领域翻译评测任

务的总体情况。本次评测任务采用了谷歌 Transformer 神经网络机器翻译模型架构，同时为了提高翻

译效果，还应用了数据过滤、数据增强、模型微调，以及模型集成等技术。报告将主要阐述本次参

评系统采用的技术方案，同时给出了不同设置下系统在评测数据上的性能表现，并进行对比和分析。 
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1. 引言 

本文描述了同方知网参加第十七届全国机器翻译大会（CCMT'2021）中英新闻领域的翻译评测

任务的总体情况。本次评测采用谷歌 Transformer 神经网络机器翻译架构[1]。在本次测评中，我们主

要使用了数据过滤、数据增强、模型微调，以及模型集成等方法提升翻译质量，其中在数据增强阶

段，采用了回译[4]方法构建伪平行语料，同时应用知识蒸馏方法[11]进一步补充神经机器翻译模型的

训练集。在模型微调阶段，采用了基于领域内训练集数据微调以及验证集数据微调的两阶段微调方

法，同时应用了迭代集成学习微调技术。在实验中，对比了系统在各任务上不同设置下的表现，并

对实验结果进行了分析。 

2. 系统介绍 

本节主要描述了参加本次测评系统所使用的技术和方法。 

2.1  模型 

本次测评采用了基于自注意力机制的 transformer 模型，该模型是由编码器和解码器组成的

sequence-to-sequence 结构，其中编码器和解码器由 N 个层块堆叠而成。编码器的每层均包括两个子

网络层，分别是多头自注意力层和前馈神经网络层。本次测评使用了基于开源的 opennmt-py 系统，

基线模型采用 transformer-big 结构，每个模型使用 2 块 GPU 核进行训练，每个 batch 大小为 4096。

词向量的维度为 1024，隐层状态维度为 4096，编码器与解码器均为 6 层，多头自注意力机制使用

16 个头。 

2.2  数据预处理 

由于平行语料的质量会对翻译的效果产生很大影响，因此需要对平行语料进行预处理。本次测

评采用的预处理过程主要包括文本预处理和语料筛选两部分，文本预处理包括： 

- 替换转义字符，删除控制字符； 



- 全角字符转半角字符，繁体字符转简体字符； 

- 统一标点符号； 

- 分词（tokenization）：中文使用 jieba，英文使用 Moses 进行分词。 

在完成文本预处理后，还要对平行语料进行过滤，删除掉其中质量较低的语料，包括： 

- 删除重复语料； 

- 删除长度大于 160 个词的语料； 

- 使用 fasttext 检测平行句对的语种，删除语种识别错误的数据； 

- 删除长度比过大的句对（对于每个数据集删除其长度比前 5%的双语例句）； 

- 使用 fast_align 对平行语料的对齐度按中->英和英->中方向分别进行打分，对齐度按分词后

的词对齐度进行打分，并计算每个句对中->英和英->中方向对齐度的平均分，删除每个数据

集得分最差的 5%的双语例句； 

- 对于平行语料数据，在完成基线模型的训练后，使用基线模型生成将平行语料的中文部分

翻译成英文，并计算其与原英文句子的 bleu 值，删除每个数据集得分最差的 10%的双语例

句。 

 

2.3  数据增强 

本次测评采用了回译和知识蒸馏这两种数据增强方法。 

回译（Back Translation）：为了有效利用目标端单语数据提升翻译质量，本次测评采用了回译的

方法扩大中英平行语料的规模。回译采用的单语数据包括 News Crawl、News commentary 以及 XinHua 

news 等数据集。由于到这些语料集数据量较大，我们使用了语言模型对单语数据进行了筛选。具体

过程如下： 

1．首先基于 News Commentary 平行语料分别构建中英语言模型； 

2．使用上述语言模型对中英单语数据分别进行排序，并各保留前 1000 万单语数据作为待回译

的语料； 

3．使用基线模型对保留语料进行目标端到原端的翻译，并将生成的回译数据加入到平行语料库

作为训练数据。 

在构建回译数据的过程中我们使用了 beamsearch 的解码方法，而没有采用 sampling 方法，也未

加入噪音数据。因为经实验发现，在我们的测试系统中，采用后两种方法并未观察到能有效提升翻

译效果。 

知识蒸馏（Knowledge Distillation， KD）：为了进一步充分利用平行语料资源和原端的单语语料

库，本系统使用了两种知识蒸馏方法将集成模型的知识迁移到单个模型，包括： 

1． 集成知识蒸馏（Ensemble KD）：使用多个基线模型对平行语料原语言端文本进行翻译，将

翻译的合成语料经过 2.2 节所描述的过滤步骤后加入到训练数据中； 

2． 单语知识蒸馏（Monolingual KD）：使用多个基线模型对单语数据进行翻译，将翻译的合成

语料经过 2.2 节所描述的过滤步骤后加入到训练数据中。 

考虑在知识蒸馏训练过程中质量较差的合成语料会对单个模型造成伤害，我们在合成语料的筛

选过程中提升了 bleu 值和 fast_align 对齐分数的阀值，删除了 bleu 值较低的 50%的合成语料。 

2.4  模型微调 

使用领域内（in-domain）的数据在已经训练好的模型上进行微调是一种有效地提升模型翻译效



果的方法。为了充分利用平行语料训练数据和验证集数据，本系统采用了两阶段的模型微调方法，

即先从训练数据中筛选一部分语料进行初步微调，进而在数据量较小的验证集数据进一步进行精细

的微调，包括混合测试集原语言端语料实现集成学习微调，具体过程如下： 

训练集数据微调：使用 N-grams 语言模型选择平行语料和回译生成的合成语料中与领域内语料

最相似的数据进行微调。首先，使用历年 WMT 发布的验证集和测试集数据分别构建中/英领域内语

料；然后，使用 kenlm 训练相应的 tri-grams 语言模型作为领域内语言模型；进一步，使用平行语料

分别训练中英 tri-grams 语言模型，作为领域外（out-of-domain）语言模型。根据文献[13]，我们使用

如下的公式计算平行语料中每一个句对的交叉熵之差作为筛选分数： 

𝐶𝐸(𝐻𝐼−𝑆𝑅𝐶 , 𝐻𝑂−𝑆𝑅𝐶) + 𝐶𝐸(𝐻𝐼−𝑡𝑔𝑡 , 𝐻𝑂−𝑡𝑔𝑡) 

其中，O代表领域外语料，𝐼代表领域内语料，𝐻𝐼−𝑆𝑅𝐶代表源语言端领域内语言模型，HI−tgt代表

目标端领域内语言模型，HO−SRC代表源语言端领域外语言模型，HO−tgt代表目标语言端领域外

语言模型，𝐶𝐸代表交叉熵函数。 

 对于平行语料数据和由单语语料构建的合成语料数据，使用上述公式对每一个句对进行打分，

并且分别根据得分进行排序。从平行语料数据和合成语料数据中各抽取排序最高的 50 万句对，共计

100 万句对进行模型微调。由于训练集微调数据较多，不易发生过拟合问题，因此在微调时采用了

和模型训练时相同的配置，并未降低学习率等参数。 

验证集数据微调：在训练集数据微调的基础上，我们进一步使用了数据量较小的验证集数据进

行更精细的微调。我们采用上述的 WMT 验证集和测试集作为微调数据。根据文献[14]的实验结果，

我们将微调数据按源语言端数据来源分为两个部分，即根据 XML 文件中的原始语言属性，将验证集

划分为来自于原始中文和原始英文这两个部分。对于中英方向翻译，我们使用CWMT2008, CWMT2009 

以及 newsdev2017，newstest2017，newstest2018，newstest2019 中原始语言为中文的语料作为验证

集微调数据；而对于英中方向，我们使用 newsdev2017， newstest2017，newstest2018，,newstest2019

中原始语言为英文的语料作为验证集微调数据。由于验证集微调数据较少，为防止发生过拟合现象，

在微调时降低学习率参数至 0.00001。 

迭代集成学习微调：在前两步模型微调的基础上，我们还实验了文献中[7]提出的迭代集成学习

微调方法，该方法在微调数据集中混合了测试集原语言端语料，利用知识蒸馏的思想，实现翻译模

型的自我学习（self-learning）。具体过程如下：1）使用模型集成方法利用验证集和测试集源语言端

数据构建合成语料，并使用该合成语料对模型进行微调；2）使用验证集对模型进行进一步微调；3）

仅使用测试集合成数据实现模型对领域内知识的自学习。上述步骤可以迭代执行多次，直至在验证

集上的得分不再增长。由于迭代集成学习微调中已包括验证集数据微调过程，因此在实际训练中，

我们直接利用 1，3 方法进行两阶段微调。 

 

2.5  模型集成 

集成学习是指使用多种兼容的学习方法或模型来执行单个机器学习任务的方法。在机器翻译领

域应用模型集成的方法可以有效地整合多个模型预测的概率分布，以达到整体提升翻译效果的目的。

在本系统中，使用了如下的模型集成方法： 

模型平均：模型平均是指将同一模型在训练不同时刻保存的参数进行平均以期得到更加鲁棒的



模型参数。使用模型平均可以减少模型参数的不稳定性，进一步提升模型鲁棒性。一般地，保存的

参数通常是模型基本收敛时对应的最后 N 个时刻的参数。在本次测评中采用的模型平均策略是，从

第 10 万步起每个新保存的模型与之前保存的两个模型进行平均。 

解码器集成：解码器集成就是将目标端的训练看成词序列预测任务，结合多个模型预测概率来

预测下一个词的翻译。在本次测评中，我们使用了不同随机种子和随机打乱训练语料等不同方法来

构建多个模型。 

 

3. 实验 

3.1 实验设置 

本次测评所使用的模型训练系统是基于开源的 opennmt-py 2.0，我们使用 transformer-big 作为基

线系统。在训练阶段，使用 Adam 作为优化器，其参数配置为𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.98，ϵ = 10−8，系统

初始学习率为 0.0001，在验证集数据微调阶段，学习率降至 0.00001 以防止发生过拟合问题。其他

训练参数为：Batchsize=4096，dropout=0.1，每次训练在两块 GPU 上迭代 50 万步，warmup 步数为

8000。 

在数据预处理完成预处理后还需要对其进行子词化（sub-word），以降低模型词表的大小，缓解

集外词问题，减少模型参数加快模型训练速度。针对中英语料的不同特点，我们使用了不同的子词

化方法：对于英文数据，使用 BPE 进行切分，词表大小设置为 32000。对于中文数据，采用了二次

分词的方法，具体过程为：基于结巴分词的结果按词频统计排序构建大小为 N 的二次分词词表，本

次测评中 N 的取值与 BPE 词表大小相同，均为 32000。然后使用最大长度匹配法对已用结巴分词的

中文文本进行二次切分。在二次分词的过程中，若中文文本中出现英文单词，则使用英文数据对应

的 BPE 词表进行切分。 

 

3.2 英中方向测评结果 

 

表 1 英中翻译评测在开发集上的结果 

Table 1. The results of the English-Chinese translation evaluation on the development set 

模型 news2019 news2020 

基线模型 32.7 38.06 

+数据过滤 

+数据增强 

+模型微调 

      +训练集微调 

          +验证集微调 

34.75 

33.83 

 

36.45 

- 

39.74 

40.62 

 

        43.12 

        45.22 

        +模型集成 - 45.67 



在英中方向任务中，使用的平行语料包括 CCMT 数据，News Commentary v16，ParaCrawl v7.1，

UN Parallel Corpus V1.0，WikiMatrix，Wiki Titles v3等数据集，单语数据使用了News Commentary，

News crawl 以及 Xinhua news 语料，同时使用了部分 WMT 提供的 Back-translated news 数据。训

练得到的翻译模型在 WMT news 2019 和 2020 测试集上的结果如表 1 所示，其中使用数据过滤

分别增长 2.05 和 1.68 分，使用数据增强技术在 news2020 上增长 0.88 分，但在 news2019 上反而

下降 0.92。而模型微调对这两个验证集均有明显的提升效果，本次测评使用了训练集微调和验

证集微调两种方法，其中验证集微调同时使用了迭代集成学习微调技术，在 news2019 上使用训

练集微调提升了 2.62 分，由于验证集微调使用了 news2019 的数据，因此只在 news2020 上测试

了提升效果，两个微调阶段总计提升了 4.6 分，结果显示两阶段模型微调对翻译效果有明显提升

作用。最后，用两个模型应用集成技术使分数小幅提升了 0.45 分。 

3.3 中英方向测评结果 

对于中英方向翻译任务，除了在单语语料中没有使用 Xinhua news 数据，其他语料与英中方向任

务所使用的语料相同，中英方向测评结果如表 1 所示，测评显示，数据过滤、数据增强、模型微调，

以及模型集成方法对翻译效果均有不同程度的提升，并且与英中方向类似，模型微调仍然是对翻译

效果提升最显著的优化技术。 

表 2 中英翻译评测在开发集上的结果 

Table 2. The results of the Chinese-English translation evaluation on the development set 

模型 news2019 news2020 

基线模型 28.79 30.08 

+数据过滤 

+数据增强 

+模型微调 

      +训练集微调 

          +验证集微调 

29.01 

29.56 

 

34.47 

- 

30.45 

31.13 

 

        32.38 

        34.88 

        +模型集成 - 35.27 

4. 总结 

本文描述了同方知网参加第十七届全国机器翻译大会机器翻译评测（CCMT'2021）中英新闻领域

的翻译评测任务的总体情况。在本次测评中，我们主要使用了数据过滤、数据增强、模型微调，以

及模型集成等方法提升翻译质量。实验结果证明，这些方法能够有效提高翻译质量，其中模型微调

对翻译效果的提升最为显著。 
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Abstract: This paper presents an overview and the technical details of the Chinese-English news 

translation evaluation task in the 17
th
 China Conference on Machine Translation (CCMT’2021) attended by 

CNKI. The evaluation task adopts the framework of Google’s Transformer neural network model. In order 

to improve the translation effect, data filtering, data augmentation, model fine-tuning, and ensemble 

learning are also applied. The report will mainly describe the technical framework of the system, give the 

performance of the system on the evaluation dataset under different settings and conduct a comparison and 

analysis 
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