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摘要：本文介绍了中国科学院计算技术研究所参加第十八届全国机器翻译大会（CCMT 2022）蒙汉
机器翻译评测的技术实现。本次参评系统使用深层 Transformer作为基线模型，通过启用 dropout的
反向翻译进行数据增广，结合真实平行语料和伪平行语料一起训练模型。在此基础上，引入正则化

方法 PD-R 辅助模型训练。在解码阶段，将不同数据训练得到的模型的神经网络输出层概率进行平
均。实验结果表明，本文的方法在翻译质量上相比基线系统取得了显著的提升。 
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1 引言 
机器翻译旨在利用计算机将一种语言下的文字翻译到另外一种语言，有着极为广阔的应用场景。

近年来，随着深度学习技术的进步，神经机器翻译取得了飞速的发展。目前，基于 Transformer[1]的
神经机器翻译模型已经能够产生十分流畅且高质量的译文。第十八届全国机器翻译大会（CCMT2022）
开展了多项翻译任务的评测，本文详细介绍了本单位参加蒙汉机器翻译评测任务的技术方案。 
在本次评测中，我们针对蒙汉机器翻译任务，首先构建了基于深层 Transformer的基线模型，相

比普通的 Transformer 模型有更高的性能。为了扩大训练数据的规模，本系统基于反向翻译[10]技术，

利用额外的中文语料制造伪平行数据。过滤掉质量较差的伪平行数据后，将其与真实数据结合到一

起训练，相比基线模型能够取得显著的提升。为了获取更加多样的伪数据，在反向翻译过程中我们

启用了 dropout[3]，通过设置不同的随机种子来得到多份不同的伪数据。此外，为了更好的优化模型，
防止模型对样本产生过拟合或欠拟合，本系统利用正则化技术 Prediction Difference Regularization 
(PD-R)[2]辅助模型训练，使模型性能能够进一步提升。最后，将利用不同伪数据训练得到的模型进行
集成，解码得到译文。实验结果表明，本文提出的方法能够在强基线系统之上带来超过 5.0个 BLEU
分数的提升。 
 

2 数据处理 

2. 1 预处理 

本次评测组织方同时提供了蒙汉平行语料以及中文的单语语料。蒙汉平行语料的训练集由若干

数据集组合而成，共包含约 126万条平行句对；验证集包含约 2000条平行句对。平行语料的预处理
步骤如下： 

1. 我们发现许多句对同时出现在了训练集和验证集中，为了保证验证集的合理性，我们将这些
句对从训练集中去除； 
2. 去除数据集中出现多次的句对； 



3. 去除训练集中语言错误的句对，即源端非蒙语或目标端非中文的句对； 
4. 使用 moses对中文的标点符号进行正规化； 
5. 使用 jieba对中文进行分词，蒙语不做分词； 
6. 对蒙语和中文分别做 32K次 BPE[6]合并操作，并对中文的词表进行截断，最终蒙语和中文词
表大小分别为 32626和 40000，具体见 4.1节。 
最终得到约 125万平行句对。 
中文单语语料包含若干网上爬取的新闻，预处理步骤如下： 
1. 使用 moses对标点符号进行正规化； 
2. 通过正则表达式分别提取新闻的标题和正文，对二者分别进行切分，得到句子级的单语语料； 
3. 去除数据集中出现多次的句子； 
4. 使用 jieba进行分词； 
5. 去除长度过长的句子； 
6. 去除所有包含英文字符的句子； 
7. 使用与处理平行语料时相同的 BPE词表，对句子进行 BPE切分，具体见 4.1节。 
最终得到约 480万条中文句子。 
 

2. 2 数据增广 

为了充分利用中文单语数据，扩大蒙汉训练数据的规模，我们采用反向翻译[10]技术来进行数据

增广。具体来说，我们利用蒙汉平行数据训练了一个中文→蒙语的基线系统（具体配置见 3.1 节），
为 2.1节中处理后的中文单语语料生成对应的蒙语伪翻译。在反向翻译解码时，我们使用 beam search
算法获得得分最高的译文。 
由于中文单语语料的领域与平行语料存在不一致的情况，反向翻译产生译文的质量无法完全得

到保证。为了防止低质量伪数据对模型训练带来负面影响，我们对反向翻译得到的伪数据进行了进

一步过滤，去除质量较低的平行句对。 
为了进一步增强伪数据的多样性，我们在反向翻译过程中启用了模型的 dropout模块，为模型引

入随机性。通过设置不同的随机种子，可以得到多份不同的伪平行语料。对于每份平行语料，都按

照上述步骤进行过滤。 
最终，我们通过不启用 dropout的反向翻译得到 1份伪平行语料，通过启用 dropout、设置不同随

机种子的反向翻译得到 4份伪平行语料。数据集的完整统计信息见表 1。 
 

表 1 数据集统计信息 

Tab.1 Statistics of the dataset 

 真实数据 反向翻译 
启用 dropout的反向翻译 

随机种子 1 随机种子 2 随机种子 3 随机种子 4 

训练集 1250533 4236382 4135208 4135455 4135267 4135876 

验证集 1998 - - - - - 

 

3 方法 
本次评测我们采用了基于自注意力机制的深层 Transformer[1]模型作为基线系统。在此基础上，

我们采用了 Prediction Difference Regularization (PD-R)[2]正则化方法，防止模型对样本过拟合或欠拟
合。最终，将基于不同数据训练得到的模型的神经网络输出层概率集成进行解码，得到最终的译文。 



 

3. 1 基线系统 

本次评测的基线系统基于 Transformer，首先，我们探索了不同配置的 Transformer，确保基线模
型的性能足够强。具体来说，我们尝试了 Transformer-Base、Transformer-Base-Deep、Transformer-Big-
Deep三种配置的模型，其具体参数配置见表 2。 

 
表 2 Transformer的三种模型配置 

Tab.2 Three configurations of Transformer 

配置 Base Base-Deep Big-Deep 

encoder_layers 6 15 15 

decoder_layers 6 6 6 

embed_dim 512 512 1024 

ffn_embed_dim 2048 2048 4096 

attention_heads 8 8 16 

Dropout 0.1 0.1 0.3 

 
在蒙汉真实平行语料上分别训练三种配置的模型，验证集上的性能见表 3。最终，我们选择

Transformer-Big-Deep配置作为我们的基线系统。 
 

表 3 不同配置 Transformer的性能对比 

Tab.3 Results on development set under different configurations. 

配置 BLEU 

Base 54.73 

Base-Deep 54.42 

Big-Deep 57.36 

 

3. 2 对抗噪声的预测差异正则化 

在机器翻译模型训练过程中，在输入端添加噪声被认为是有利于提升模型的泛化性能[4]。近期的

工作 PD-R[2]同时表明，基于对抗噪声的输入和原始输入差异的正则化训练方式，能够避免模型对样
本过拟合或欠拟合，进一步提升翻译模型在测试集上的性能。 
首先介绍 PD-R方法：对于训练集中的一条平行数据(𝑋, 𝑌)，其中𝑋为源端句子，𝑌为目标端句子。

为源端和目标端句子分别加噪声得到扰动后的样本(𝑋,& 𝑌')，分别将(𝑋, 𝑌)和(𝑋,& 𝑌')输入网络，对解码器
输出的概率分布进行正则化，正则化损失可以表示为： 

ℒ!"#$(𝑋, 𝑌, 𝜃) = 𝑅,𝑃(∗ |𝑋, 𝑌%, 𝜃&), 𝑃0∗ 1𝑋,& 𝑌'%, 𝜃&&23 (1) 
其中，𝜃表示模型参数，𝜃′和𝜃′′分别表示由不同 dropout得到的不同子网络，𝑅代表某种衡量分布

间距离的函数。 



最终训练损失函数为： 
ℒ = ℒ'((𝐷, 𝜃) + 𝛾ℒ!"#$(𝐷, 𝜃) (2) 

 其中，ℒ'(为机器翻译中常用的交叉熵损失函数。 
 

3. 3 神经网络集成解码 

在 2.2节中，我们通过启用 dropout的反向翻译技术得到了多份伪平行数据。通常，在不同数据
集上训练得到的模型集成后会带来性能的提升。我们按照上述方法在不同数据集上训练了多个模型，

在解码阶段对多个模型进行 token级别的集成解码。4.2节中的实验结果表明，集成解码能够有效提
升模型在测试集上的性能。 
 

4 实验 

4. 1 实验设置 

我们使用了基于 PyTorch 的开源工具 Fairseq[5]来实现我们的机器翻译系统。为了使模型对未登
录词鲁棒，我们使用了开源工具 subword-nmt 分别对蒙文语料和中文语料进行了 32K次 BPE[6]合并
操作，得到了大小分别为 32626和 47047的蒙文和中文词表。为了防止词表过大，我们对中文词表
进一步采取了截断操作，将词表大小限制在 40000。我们使用 4张 RTX 3090 GPU训练模型。 
在双语语料上训练基线模型时，我们使用了 Adam[7]作为优化器，训练过程中 dropout[3]和 label 

smoothing[8]的值分别被设置为 0.3 和 0.1，其余训练参数设定与 Fairseq 的默认设定相同。为了加快
模型训练速度，我们使用了混合精度训练以及分布式训练，训练中每一步的 batch大小被设置为 32768 
tokens。 
在利用单语中文数据制造伪平行语料时，我们将 beam 大小和长度惩罚分别设置为 4 和 0.6。为

了制造源端的多样性，我们启用了模型的 dropout 模块并使用了不同的随机种子额外进行了 4 次解
码，总共生成了 5份不同的伪平行语料。 
我们将生成的每一份伪平行语料与真实平行语料分别结合后从头开始训练我们的模型。训练结

束后，我们均挑选了在验证集上性能最好的 5个 checkpoint进行参数平均。 
在最终解码时，我们将基线模型与 5 个不同的反向翻译增强的模型的神经网络输出层概率进行

了平均。beam大小和长度惩罚分别设置为 5和 0.6。 
 

4. 2 实验结果 

我们将评测委员会所发布的 2019 和 2020 年的验证集合并作为我们的验证集，并报告在验证集
上的结果。合并后的验证集一共有 1998 条蒙汉双语对。我们对模型的中文输出进行去除 BPE 和去
除空格操作，然后使用 SacreBLEU[9]计算 detokenized BLEU。 
表 4 显示了不同增强策略在验证集上的结果。所有的单语反向翻译策略相比于基线模型均能提

升翻译质量。其中，标准的反向翻译策略能带来约 2.77 个 BLEU分数的提升；而启用模型 dropout
模块的反向翻译策略平均能带来约 3.13个 BLEU分数的提升，说明了向反向翻译构造的伪平行语料
的源端适度添加噪音与多样性能够进一步提升模型性能。其次，在训练过程中采用正则化方法平均

能够进一步提升约 0.65个 BLEU分数，说明了在使用更深的模型架构时正则化对性能的重要性。 
 

表 4 不同增强策略对翻译质量的影响 

Tab.4 Results of the Mongolian-Chinese translation on development set under different 

enhancement strategies 



 基线系统 +反向翻译 
+启用 dropout的反向翻译 

随机种子 1 随机种子 2 随机种子 3 随机种子 4 

无正则化 57.36 60.13 60.82 60.31 60.28 60.52 

PD-R[2]正则化 57.85 61.17 60.78 61.21 61.08 61.40 

 

 我们使用表 4 的六种不同单语增强策略得到的模型（包括基线模型）作为基础模型进行神经网

络输出层集成。每种单语增强策略根据其在验证集上的表现决定是否使用正则化技术。在集成时，

集成模型的概率分布输出由基础模型的概率分布输出平均得到。表 5的前 6行显示了不同基础模型

在验证集上的性能，后 4行显示了不同集成策略得到的模型在验证集上的性能。我们有如下发现： 

 

表 5 不同集成策略对翻译质量的影响 

Tab.5 Results of the Mongolian-Chinese translation on development set under different 

ensemble strategies 

序号 方法 BLEU 
 

 

1 基线系统 57.85  

2 +反向翻译 61.17  

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

+反向翻译（dropout#1） 

+反向翻译（dropout#2） 

+反向翻译（dropout#3） 

+反向翻译（dropout#4） 

4+6 

2+4+6 

1+2+4+6 

1+2+3+4+5+6 

60.82 

61.21 

61.08 

61.40 

61.94 

62.14 

62.37 

62.54 

 

 

 

1） 对由不同随机种子得到的启用模型 dropout模块的反向翻译语料所训练的模型进行集成，可

以提升模型性能（第 4、6行 vs 第 7行）。这显示了启用模型 dropout模块的反向翻译技术

带来的源端多样性的好处。 

2） 在第 7 行的基础上，进一步集成普通反向翻译技术得到的语料所训练的模型可以进一步提

升翻译质量（第 8行 vs 第 7行）。 



3） 在第 8 行的基础上，进一步集成只在真实平行语料上所训练的模型可以进一步提升翻译质

量（第 9行 vs 第 8行）。 

我们最后提交的结果由集成所有 6个基础模型得到（第 10行）。相比于普通基线模型，我们在
验证集上得到了 5.18 个 BLEU得分的提升。在在线测试平台的 CCMT2021测试集上，我们的模型
取得了 56.49的 BLEU-SBP得分，相比于普通基线模型提高了 6.66 个 BLEU-SBP得分。 
 

5 总结 
本文介绍了中科院计算所参加 CCMT2022 蒙汉机器翻译评测任务的技术方案。本系统基于深层

Transformer 的强基线模型，通过启用 dropout 的反向翻译生成具有多样性的高质量伪平行语料。将
真实语料与伪平行语料结合训练，并引入正则化方法防止模型对数据过拟合或欠拟合，最终集成在

不同数据上训练的多个模型进行解码。在本地验证集及在线测试集上的结果均表明，本文提出的一

系列方法相比强基线模型能够取得显著的提升。 
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Abstract: This paper describes the technical implementation of ICT’s submissions for CCMT 2022 
Mongolian-Chinese translation task. We first build a strong baseline system with deep Transformer 
architecture. To enhance the training data, we generate pseudo translations for monolingual Chinese corpus 
by back translation with dropout. The real parallel corpus and pseudo parallel corpus are combined together 
for training. To overcome the over-fitting and under-fitting problems, we use prediction difference 
regularization against perturbation to regularize the model. Finally, we ensemble several models during 
decoding. Experimental results show that our method achieves significant improvements over the strong 
baseline system. 
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