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摘要：本文主要介绍内蒙古大学计算机学院蒙古文信息处理技术重点实验室在第十八届全国机器翻译大

会(CCMT2022)机器翻译评测项目中参赛的基本情况。在本次机器翻译评测中，我们参加了蒙汉综合领域

双语翻译评测项目的在线评测和离线评测。本文采用基于自注意力网络的 Transformer 架构训练了一个

基线蒙汉翻译模型，并使用非参数方法使用训练数据构建了一个外部记忆模块，在模型解码时通过检索

与匹配从外部知识中获得指导以提升模型能力。本文主要介绍了该模型所采用的具体方法和实验细节，

并通过实验表明了该模型在蒙汉双语翻译任务上性能的提升，并对此进行了深入的分析和研究。 
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1 引言 

本文详细介绍了本单位参加第十八届全国机器翻译大会（CCMT2022）蒙汉综合领域双语翻译评测

项目的情况。相较于往年的双语翻译评测，今年最大的改变就是蒙汉和藏汉翻译任务各新增了 100 万平

行语料，使蒙汉翻译从稀缺资源语言的机器翻译任务变成了中等规模资源的翻译任务。因此以往积累的

蒙汉翻译经验需要重新探索和验证，增加了模型的训练难度。 

近年来，随着深度学习的发展，神经机器翻译已经取得长足的进步，为了进一步提升译文准确率，

越来越多的研究[1-5]开始将训练数据作为某种外部知识，而不是作为模型参数来表达，称为“非参数”方

法。由于该方法需要通过搜索来得到外部知识，因此也被称为“基于搜索”的模型。在实验中，我们采用

Transforme[6]神经网络架构作为基线翻译模型。在模型的增强方法上我们选择了 K-Nearest-Neighbor 

machine translation（KNN-MT）[1]的非参数方法来增强基线模型的能力。KNN-MT 使用 token 级的 k 近

邻搜索，从外部记忆模块中获得知识指导，然后与翻译模型的预测结果相结合，极大提升了机器翻译的

准确率。此外，我们使用带“耐心因子”控制的束搜索来提高模型的解码效果，进而对译文质量进行了

进一步的优化。 

2 数据 

2.1 数据集统计及构建 

我们参加的蒙汉双语评测训练语料今年提升到了百万级别，由于早期的验证集已被包含进了训练集，

所以我们利用以往的数据自己构建了验证集。我们的验证集由 3,000 条 CCMT2022 的训练数据和 1,000

条 CCMT2019 的验证集组成。训练集由 CCMT2019 的训练集和 CCMT2022 的训练集组成。在线测试的

测试集为 CCMT2021 的离线测试集，离线测试的测试集为 CCMT2022 的测试集。我们的数据统计如表

1 所示： 

 

 



表 1 蒙-汉语料的统计信息 

Tab. 1 Statistics of dataset in Mongolian-Chinese 

 训练集 验证集 在线测试集 离线测试集 

  蒙-汉 1,244,829 4,000 5,970 10,000 

2.2 数据预处理 

我们对蒙古语进行 BPE（Byte Pair Encoding）[7]处理以获取一种介于词素义原和单词之间的子词粒

度单元，这种粒度较小且具有一定语义信息的 token 单元能够极大地缓解由于语料稀疏而导致的低频词

和资源浪费等问题，对于汉语语料由于其没有天然的单词边界，所以我们对其进行分词加 BPE 切分。汉

语存在很多出色的中文分词工具，如 jieba、LTP、THULAC 等。本文使用了 THULAC[8]分词工具对汉语

进行分词，分词模型由 THULAC 提供，同时支持分词和词性标注功能。该模型由人民日报分词和词性标

注语料库训练得到。然后我们使用 subword-nmt1对语料进行 BPE 切分，在词表大小上我们选择了以最小

词频设置词表大小，蒙古语最小词频为 7，汉语为 8。最终词表大小为蒙古语 57,960，汉语 49,440。由于

我们的实验依赖于 Fairseq[9]，最后需要对语料进行二值化处理。测评中的训练集、验证集、测试集都做

了同样的处理。 

3 方法 

由于我们选择了 KNN-MT 作为模型的增强手段，因此需要预训练一个表征能力强的翻译模型。我们

训练了一个基于 Transformer 的基线翻译模型。然后使用 KNN-MT 对该模型在解码阶段利用外部知识进

行增强，具体流程如图 1 所示： 
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图 1 本文使用方法的流程图 

Fig. 1 Flow chart of the method used in this paper 

 

 
1 https://github.com/rsennrich/subword-nmt 



3.1 KNN-MT 

KNN-MT 的方法主要包括记忆模块的构建和外部知识与模型预测结果的融合。在记忆模块构建方面，

本文选取离线方式构建 token 级记忆库，其优点是检索效果更佳且匹配度较高，但需要预先训练一个知

识表征能力较强的模型。记忆模块的形式为上下文向量和目标 token 的键值对，构建方法为将训练数据

输入模型进行一次前向传递而得到。在上下文向量的选择上，根据实验证明选择解码器最后一层的前馈

层的输入作为上下文向量效果最好。在给定双语语料(𝑥, 𝑦) ∈ (𝒳,𝒴)，解码器根据源语言𝑥和已经生成的

单词𝑦<𝑡来解码𝑦𝑡。假设预训练模型的隐藏层状态为𝑓(𝑥, 𝑦<𝑡)，则记忆库的键为𝑓(𝑥, 𝑦<𝑡)值为𝑦𝑡，构建过

程如公式 1 所示： 

(𝒦, 𝒱) = {(𝑓(𝑥, 𝑦<𝑡), 𝑦𝑡), ∀𝑦𝑡 ∈ 𝑦|(𝑥, 𝑦) ∈ (𝒳,𝒴)} (1) 

 

记忆模块构建完成之后就可以在解码阶段通过检索得到近似句子，通过近似句子对应的 token 可以

得到一个检索概率，即记忆库通过历史数据给出的经验概率𝑃𝑀𝑒𝑚。为了防止过度拟合到最相似的检索，

我们使用了带有“温度”参数 T 的 softmax 函数。最终经验概率通过公式 2 得到： 

𝑃𝑀𝑒𝑚(𝑦𝑖|𝑥, 𝑦̂1:𝑖−1) ∝ ∑ 𝟏𝑦𝑖=𝑣𝑖 exp(−
−𝑑 (𝑘𝑗 , 𝑓(𝑥, 𝑦̂1:𝑖−1))

𝑇
)

(𝑘𝑖,𝑣𝑖)∈𝒩

(2) 

 

经验概率代表了外部知识指导，KNN-MT 通过简单的线性插值将外部知识与模型知识进行融合，得

到最终的概率分布，如公式 3 所示。 

𝑝(𝑦𝑡|𝑦<𝑡 , 𝑥) = 𝜆𝑝𝑁𝑀𝑇(𝑦𝑡|𝑦<𝑡, 𝑥) + (1 − 𝜆) 𝑝𝑀𝑒𝑚(𝑦𝑡|𝑦<𝑡) (3) 

 

3.2 带有“耐心因子”的束搜索 

在机器翻译推断中，何时终止搜索是一个非常基础的问题。研究者一方面希望尽可能遍历更大的搜

索空间，找到更好的结果，另一方面也希望在尽可能短的时间内得到结果。以往的研究[10-12]表明，“产生

精确搜索的停止条件会带来性能上的提升。”这时搜索的终止条件就是一个非常关键的指标。针对这些问

题，研究人员设计了很多新的方法。比如，可以在束搜索中使用启发性信息让搜索尽可能早地停止，同

时保证搜索结果是“最优的”[10]。很多开源机器翻译系统也都使用了简单有效的终止条件。比如，在 

OpenNMT 系统中当搜索束中当前最好的假设生成了完整的译文搜索就会停止，在 RNNSearch 系统中

当找到预设数量的译文时搜索就会停止，同时在这个过程中会不断减小搜索束的大小。 

 

图 2 传统束搜索与带有“耐心因子”的束搜索的对比 

Fig. 2 Comparison between vanilla beam search and beam decoding with controlled patience  

带有“耐心因子”的束搜索[13]通过给束搜索添加一个“耐心因子”来控制束搜索的深度，来获得更



多的候选译文。传统束搜索通过增加 beam-size 来控制搜索的广度，而“耐心因子”是在不改变广度的情

况下控制搜索的深度。对比示意图如图 2 所示。传统束搜索的停止条件为生成 beam-size 个<EOS>，而

加入“耐心因子”之后，已经生成的句子被保存下来，模型可以在此基础上继续解码，停止条件为生成

k • p 个句子。因此加入“耐心因子”之后的译文长度会有一定的增加。在产生同样数量的候选译文时带

有“耐心因子”的束搜索不会陷入到“波束诅咒”[14]，即当 beam-size > 5 时会生成不好的译文影响译文

质量。我们使用带有“耐心因子”的束搜索代替常规的束搜索解码，使模型生成更准确的译文。并且该

方法在 Fairseq 中仅需要修改一行代码即可实现。 

4 实验 

4.1 实验环境 

表 2 实验环境配置 

Tab. 2 Configuration of the experimental environment 

CPU Intel Core i7-11700F 

GPU NVIDIA GeForce 1660 Ti 

内存 16GB 

操作系统 Ubuntu 20.04.3 

深度学习框架 Pytorch1.10.0 

机器翻译框架 fairseq 0.10.1 

向量检索工具 faiss 1.5.3 

4.2 本文实验设置 

主要参数设置如下，每个模型使用 1 块 GPU 进行训练，每个 batch 大小为 2048，参数更新频率

设置为 2，学习率为 5e-4，学习率衰减策略为 inverse-sqrt，优化器为 Adam，warmup 步数为 1000。max-

epoch 设置为 80，设置有提前停止。编码器的层数为 6 层，词向量维度为 512，隐层状态维度为 2048，

解码器为 6 层，多头自注意力机制使用 8 个头。本次评测采用了 dropout 机制，dropout 设为 0.1。每

两轮保存一个 checkpoint，并在验证集上测试。在推理阶段，本评测采用 fairseq 进行解码，beam-size 设

置为 5，patience pactor 设置为 2。 

外部记忆模块包含训练集中每个目标语言的 token。为了搜索这个大型数据存储，我们使用 FAISS[15]

对高维空间中的向量进行快速最近邻检索。FAISS 通过对关键点进行聚类并根据聚类质心查找“邻居”

来加快搜索速度，同时通过存储矢量的压缩版本来减少内存使用。然后使用 1M 个随机采样的关键点创

建 FAISS 索引，以学习 4096 个聚类中心。在推理过程中，我们检索 k=8 或 12 个邻居，索引在搜索最近

邻居的同时查找 32 个聚类中心以获得最佳匹配。 

4.3 实验结果与分析 

在线测评： 

表 3 为在线评测的主要结果，其中验证集的评价指标为 BLEU4[16]，以单个汉字或符号作为评估的基

本单位。测试集的在线评价指标为 BLEU_SBP[17]，其中 KNN-MT 的超参设置为：验证集 k=8、lam=0.5、

temperature=100；测试集为 k=12、lam=0.4、temperature=100。 

根据实验结果分析发现 KNN-MT 对 Transformer 的提升极为明显，将训练数据作为模型的显式记忆

的优势就是增强模型的学习与记忆能力，使模型的记忆能力突破了参数的限制。模型通过使用稠密向



量的检索来获得外部知识的指导并与模型自身知识相融合，增强模型的能力。而带有“耐心因子”的

束搜索对结果的提升没有那么明显。但是经过我们的实验证明与传统束搜索相比可以稳定的获得 0.4-

0.9 个 BLEU 的提升，可以完美替换传统束搜索的解码效果。 

表 3 蒙-汉在线评测在验证集和测试集的实验结果 

Tab. 3 Experimental results of Mongolian-Chinese online evaluation on verification set and test set 

模型 验证集 测试集 

Transformer 35.26 0.3491 

+KNN-MT 39.61 0.3942 

+ Beam with patience 39.96 0.3997 

离线测评： 

表 4 为离线评测的主要结果，其中验证集的设置与在线评测一致。为了使我们能够选取最优超参数，

我们使用奥云翻译2对测试集的 10,000 条蒙古语句子进行翻译，使用奥云翻译的译文作为伪真实译文，

然后构建了伪离线测试集。测试集的评价指标为 BLEU4，其中 KNN-MT 的超参设置为：k=8、lam=0.5、

temperature=100。由表中可以看到，KNN-MT 对基线模型的提升存在着边际效应，当基线模型的翻译能

力较强时，外部知识对模型的影响就会相对变弱。 

表 4 蒙-汉离线评测在验证集和测试集的实验结果 

Tab. 4 Number of <unk> in translation of validation set and test set 

模型 验证集 测试集 

Transformer 35.26 73.65 

+KNN-MT 39.61 74.93 

+ Beam with patience 39.96 75.22 

并且通过对译文的分析发现我们的方法能一定程度的缓解<unk>问题。我们的方法生成的译文中

<unk>的数量明显少于基线模型，表明当基线模型无法解码生成未登录词时，模型可以通过外部知识的

指导从历史翻译中获取信息生成更流畅的译文。 

译文分析： 

表 6 展示了测试集中基线模型和我们的方法生成译文的例子，其中参考译文来自奥云翻译。对比基

线模型，我们的方法在 BLEU 值提高的同时，生成的译文流利度也有所提升。在外部知识的指导下能生

成更加忠实与源句的译文，且在低频词的表现上更加出色。其中“鼓励”和“组织”在基线模型中分别

出现了漏译和语序错误的问题，我们的方法通过检索与融合最终能得到较为准确的译文。 

表 5 蒙-汉翻译实例 

Tab. 5 Examples of Mongolian-chinese translation 

 蒙-汉 

源句 ᠲᠠᠷᠢᠮᠠᠯ ᠦᠢᠯᠡᠰ ᠦᠨ᠋ ᠳᠠᠭᠠᠭᠤᠯᠤᠭᠴᠢ ᠠᠵᠤ ᠠᠬᠤᠢᠯᠠᠯ ᠲᠡᠵᠢᠭᠡᠪᠦᠷᠢ ᠶ᠋ᠢᠨ ᠠᠵᠤ ᠠᠬᠤᠢᠯᠠᠯ ᠤᠨ᠋ ᠲᠠᠷᠢᠶᠠᠴᠢᠨ ᠡᠷᠦᠬᠡ ᠶ᠋ᠢ ᠳᠠᠢᠴᠢᠯᠠᠨ ᠳᠠᠭᠠᠳᠭᠠᠯ ᠳ᠋ᠤ ᠋ᠣᠷᠣᠬᠤ ᠶ᠋ᠢ 

ᠵᠣᠷᠢᠭᠵᠢᠭᠤᠯᠵᠤ ᠵᠣᠬᠢᠶᠠᠨ ᠪᠠᠢᠭᠤᠯᠬᠤ ᠬᠡᠷᠡᠭᠲᠡᠢ᠃ 

参考译文 要鼓励、支持、组织种植业龙头企业、养殖企业带动农户投保。     

基线模型 种植业龙头企业、养殖企业带动农户投保，宜组织。 

本文方法 要鼓励和组织种植业龙头企业、养殖企业带动农户投保。 

 
2 http://fy.mglip.com/pc 



5 总结 

本文主要介绍了内蒙古大学计算机学院参加第十八届全国机器翻译大会（CCMT2022）评测的情况。

我们在百万规模数据的蒙汉双语评测中，训练了一个基于 Transformer 的蒙汉翻译模型，并使用非参数方

法 KNN-MT 对模型进行增强，通过给模型添加一个外部记忆模块使模型的学习与记忆能力大大增强，以

生成更加准确的译文。并且我们还探索了带有“耐心因子”的束搜索的应用前景，发现其可以作为传统

束搜索的一种有效替代手段，也是一种稳定提升译文质量的小技巧。在未来，我们会持续探索优化蒙汉

翻译任务下的非参数方法的应用。 
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Abstract: This paper mainly introduces the basic information of the participation of the Inner Mongolia Key 

Laboratory of Mongolian Information Processing Technology, College of Computer Science, Inner Mongolia 

University in the machine translation evaluation project of the 18th National Machine Translation 

Conference(CCMT2022). In this machine translation evaluation, we participated in the online evaluation and 

offline evaluation of the bilingual translation evaluation project in the integrated field of Mongolian and Chinese. 

In this paper, a baseline Mongolian-Chinese translation model is trained using the Transformer architecture based 

on self-attention networks, and an external memory module is constructed using the training data in a non-

parametric method to obtain guidance from external knowledge during model decoding by retrieval and matching 

to enhance the model capability. In this paper, we introduce the specific methods and experimental details adopted 

by the model, and show the performance improvement of the model on the Mongolian-Chinese bilingual 

translation task through experiments, which are analyzed and studied in depth. 

Keywords: Machine Translation; transformer; non-parametric method 


