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EFG本文主要介绍新疆大学信息学院研究团队参与第十八届全国机器翻译大

会机器翻译测评中的维汉翻译测评基本情况。在此次评测中，本研究团队参与

了维-汉机器翻译任务，并在该任务上提交了评测系统。本技术报告主要介绍参

赛的维汉神经网络机器翻译系统选用的不同模型对比分析、不同粒度选择、数

据增强使用方法以及该系统在开发集上的性能。 
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Abstract: This document details about the Uyghur-Chinese machine translation model 

developed by the NLP research team from the Xinjiang University as a participant to 

the CCMT2022 evaluation task.  In this evaluation, the research team accepted the 

task of Uyghur-Chinese machine translation and submitted the translation result to the 

evaluation system. This document details the comparative analysis of different models 

selected by the varies approaches such as the selection of different granularities, the use 

of data enhancement methods, and the performance of the system on the development 

set. 
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第十八届全国机器翻译大会(CCMT 2022)由中国中文信息学会主办，其主要

目的在于促进国内外科研单位、产业界相关单位之间的学术交流和联系，共同

推动机器翻译研究和技术的发展。本次机器翻译大会的机器翻译测评主要包

括：延续在线翻译评测，汉英、英汉新闻领域的翻译评测，维汉、蒙汉、藏汉

的翻译评测，专利领域的日、汉、英多语言翻译评测，翻译质量估计评测以及

新增评测任务（自动译后编辑任务和低资源机器翻译评测项目）。 

在本届 CCMT2022 机器翻译测评中，新疆大学研究团队参与维汉机器翻译评

测任务，并在该任务上提交了评测系统。本技术报告主要介绍参赛的维汉神经



网络机器翻译系统选用的开源平台对比分析、亚词单元选择、数据增强使用方

法、知识蒸馏等及该系统在开发集上的性能。 
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近年来，随着深度学习方法的迅速发展，神经机器翻译在机器翻译领域取得

了巨大的成功。相对于传统的统计机器翻译而言，基于深度学习的神经机器翻译

在译文质量上更加准确，尤其是 2017 年提出的 Transformer[1]翻译模型为神经机

器翻译带来了新的活力，使得机器翻译领域中模型性能与翻译质量有了大幅的提

升。基于 Transformer 的翻译模型主要特点在于既不依赖于 RNN[3]，也不依赖于

CNN 错误!未找到引用源。，而仅通过自注意力机制计算输入序列和输出序列的表示，实现

端到端的神经机器翻译框架。Transformer 模型在机器翻译任务上的表现超过了

RNN 和 CNN，只用 encoder-decoder 和 attention 机制就能达到很好的效果，其最

大的优点是可以高效地并行化。鉴于其优秀性能，到目前为止大部分工作都是在

Transformer 上进行的，其优越性也得到了广泛认可，无论是从 BLEU[4]值还是语

言的流利度都提升了很多，因此已成为机器翻译领域的主流模型。 
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Transformer 模型由编码器和解码器两部分组成。编码器由一个 Multi-Head

网络和一个简单的全连接前馈神经网络组成，在这两个网络中间添加了一个残差

连接，并进行层标准化操作。而解码器由一个Masked Multi-Head Attention 网络、

Multi-Head Attention 网络以及一个全连接前馈网络组成，同样也用了残差连接及

层标准化操作。编码器用于将输入语料转化成特征向量，解码器输入为编码器的

输出以及已经预测的结果，用于输出最后结果的条件概率。 

编码器的输入先经过第一个 self-attention层被编码成包含位置信息的向量。

位置编码器负责捕获位置信息，首先输入向量上创建查询(Query，Q)和键值(Key-

Value，KV)对向量，其次通过缩放点积注意力机制训练该三个向量并用 Softmax

对训练结果归一化，最后乘以值(V)获取注意力向量。计算数学公式如式 (1):  

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(!"
!
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其中，5𝑑"是缩放因子。在常见的加法 Attention 和点积 Attention 中，当5𝑑"的值

比较小的时候，这两个机制的性能相差相近，当5𝑑"的值比较大的时候，加法

Attention 比不带缩放的点积 Attention 性能更好。 



多头注意力机制（Multi-head Attention）是 Transformer 模型中另一个重要

的注意力机制，由多个缩放的点乘注意力(scaled dot-product attention)经过堆叠

而成其使模型捕获不同子空间的信息。多头注意力机制把 Query 和 Key映射到

高维空间的不同子空间中去计算相似度，且其输入都是 Q、K、V三个元素，

只是取值不同。原来的输入长度除于头数 h将输入向量分为 h个子向量，经过

不同的线性层后拼接输出得到原向量长度的矩阵，计算公式如下(2)和(3)所示： 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑%	, ⋯ , ℎ𝑒𝑎𝑑&)𝑊'	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (2) 

ℎ𝑒𝑎𝑑( 	= 	𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛（𝑄𝑊(
! , 𝐾𝑊)

* , 𝑉𝑊)
+）	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (3)	
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𝑑)=𝑑* = 𝑑+,#-. ÷ ℎ = 64	
在 Decoder 中，与 Encoder 的不同之处在于 Decoder 多了一个 Encoder-

Decoder 注意力模块，与 Self-Attention 分别用于计算源语言和目标语的权值。 

2.2 Dynamic Convolutional \] 

通过对 RNN、CNN 和 self-attention 模型的使用，在序列建模方面已有许多

进展。RNN 通过在每个时刻更新隐藏状态来汇集上下文信息，CNN 通过进行

多层固定大小的卷积来汇总上下文信息，而 self-attention则直接在每一层汇总

所有上下文信息。self-attention被定义为基于内容的表示，其中通过将当前时刻

与上下文中的所有元素进行比较来计算注意力权重。在这种不受限制的上下文

大小上计算比较的能力被视为 self-attention 的核心功能。然而，self-attention 在

较长的上下文在计算上非常具有挑战性，此外，在实践中长序列需要引入层次

结构。 

针对上述问题，引入了具有深度可分离的、softmax归一化并在通道维度上共

享权重的轻量级卷积，其卷积的权重比标准不可分离卷积少几个数量级。与 self-

attention 不同，轻量级卷积不管上下文长度如何都为上下文元素重用相同的权重。

但是，轻量级卷积神经网络的计算预算较低，不仅限制了其卷积层的深度，还限

制了其信道的宽度，从而导致其性能下降。为了解决这个问题，Chen 等人提出

了动态卷积（Dynamic Convolution），这是一种在不增加网络深度或宽度的情况

下增加模型复杂性的新设计。动态卷积不是每层只使用一个卷积核，而是根据注

意力来动态聚合多个与输入相关的并行卷积核。 



动态卷积基于轻量级卷积构建，通过在每个时刻预测不同的卷积核，卷积核

仅是当前时刻的函数，而不是整个环境。动态卷积在每个位置上权重都发生变化，

这些卷积核随各个时刻的学习函数而变化，且是由模型动态生成的，而不是经过

训练后固定的。在大规模机器翻译任务中，在翻译质量上 Dynamic Convolutional

模型比强大的 self-attention 模型有所改进。 
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维吾尔语是一种典型的黏着语，具有丰富的形态变化。维吾尔语中有 24个

辅音字母和 8个元音，共有 32个字母，包含，同时每个字母具有不同的形式，

共计约有 130种。在维吾尔语中，一个或多个单词组成句子，句子中以空格分

开每个单词，其中单词由一个或多个音节组成。音节是表音语系中最小的语音

结构，由单个元音音素和辅音音素组合发音的语音单位。在维吾尔语中，单词

由一个或多个音节组成，而构成单词的音节具有一定的语义信息。维吾尔语的

音节切分有一定的规则，音节结构固有（起音）＋领音＋（收音），其中音节

中必须要有领音且必须是元音，而在起音和收音中可以有也可以没有。 
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维吾尔语语法和形态的复杂性、维汉平行语料的匮乏以及数据稀疏问题使

维-汉机器翻译研究进展相对缓慢。将维吾尔语数据切分成具有一定语义信息的

音节，汉语数据划分为单个字符，这样可以使翻译单元数量减少，出现频率增

加。每一个翻译单元出现频率的增加使得网络模型学习能力增强。而翻译单元

数量减少，不仅能缩小词表规模，降低模型的复杂运算，缩短模型的训练时

间。同时还能有效地解决集外词（OOV）问题，缓解维汉神经机器翻译中的数

据稀缺问题，使得翻译质量得到提升。 

首先，通过维吾尔语分词与编码转换工具来对维吾尔语语料进行分词并编

码转换，使用繁体简体及全角半角转换工具对汉语语料进行处理，使得语料进

行统一编码。然后，通过基于规则的维吾尔语音节切分工具来对维吾尔语语料

进行音节切分，对汉语语料进行字符级切分，同时对维汉语料进行 BME标

记。这种切分方法把数据切分成更小的单位，使词表规模更小。最后，将切分

好的维吾尔语音节向量化以后作为神经机器翻译模型的输入单元，把汉字向量

作为模型的输出单元，训练一种基于音节粒度神经机器翻译模型。 

 



+"#,-.,-/0#

ljk1tuvwxy1

本次评测模型训练所采用的语料来自于 CCMT2022 提供的 17 万维汉双语平

行语料与 800万中文单语数据。 
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语料数据预处理是机器翻译任务中的关键一步，需要细致，有效地处理策

略和方法。在本次的评测系统数据预处理包括编码转换、全角半角转换、乱码

过滤、分词、BPE切分以及音节提取等方法。 

首先，利用编码转换工具分别对维-汉料进行编码转换，包括基本扩展区转

换、全角半角转换、繁体简体转换、乱码过滤与去重；其次，利用开源的清华

大学中文 NLP工具 THULAC 对中文语料进行分词处理，同时利用新疆大学多语种

实验室小组研发的维语分词工具对维文语料进行分词处理；然后，利用

subword-nmt开源工具对中文语料进行 BPE切分处理；最后，利用新疆大学多

语种实验室小组研发的音节切分工具对维语料音节拆分处理。 
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在本次测评所有的模型采用 Face Book(Meta) AI 开源的 FairSeq 框架

Pytorch 版本训练。我们分别尝试了 Transformer 与 Dynamic Convolution模

型。除此之外，本次我们还使用了模型平均，反向翻译，模型微调，模型集成

解码等技术。部分实验结果如表 4-1 所示。 

表 4-1 实验结果 

序号 系统 BLEU 

1 Base Line（Transformer + Syllable） 39.32 

2 Base Line（Dynamic Convo + Syllable） 39.01 

3 +Back Translation 42.44 

4 +Fine Tuning（Org+KD） 43.30 

5 +Fine Tuning (Org) 44.01 

6 +Avg 44.23 

7 +Ensemble 45.52 

从上述实验结果可以看出，模型平均，模型微调，反向翻译，模型集成等

策略均能对翻译效果有所提升，其中加入不同粒度生成反向翻译数据以后效果

提升最大，说明加入反向翻译语料可以使得模型学到更多的知识。在最后采用



了模型平均与集成解码以后，模型效果也有明显的提升，将近有 1.5 个 BLEU

点。 
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在本次维汉机器翻译评测系统的研究中，对机器翻译系统性能有影响的开

源系统、粒度选择、反向翻译与数据评价和微调等方面进行了比较详细的对

比，同时使用了模型平均和集成等相关技术手段，实验证明这些方法都能够有

效的提升评测系统的性能。 

由于时间和计算资源受限，同时受疫情影响，还有许多方法没来得及尝

试。通过本次评测，我们发现了自己的不足和问题，模型和系统仍存在很大提

升空间。在后续的研究工作中我们继续学习各方先进技术，对翻译模型速度,翻

译质量上面继续探索并改进。 
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