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摘要：本文介绍了中国科学院计算技术研究所参与第十八届全国机器翻译大会的总体情况和技术细

节。在本次评测中我们参加了泰语到汉语和汉语到泰语低资源翻译两个任务。针对两个任务的不同

特点，本文给出了我们获取并处理语料、模型架构以及针对性的训练策略等方面的技术细节。实验

表明，本次评测我们采用的策略和方法有效地提高了低资源情况下的翻译质量。 
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1 引言 
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）低资源

翻译任务的总体情况。该任务分为汉语到泰语方向（简称：CTH）和泰语到汉语方向（简称：THC）。 

本次评测中，我们使用 Transformer 作为我们模型的基础架构，在使用 CCMT 提供的训练集之

外，也在收集了部分公开的单语、双语语料。在语料处理过程中，我们使用了反向翻译、正向翻译

等技术对数据集进行了扩充。在模型训练时，我们使用了预训练模型，且应用了计划采样、预测差

异正则化、词表裁剪等技术来提高模型性能表现。最后，我们也利用了检查点平均以及模型集成方

法来进一步提高模型的性能。在实验中，我们分析了不同技术对模型带来的性能提升，实验结果表

明，本文应用技术均能有效提升模型性能。 

2 数据的获取及处理 
本节主要阐述评测中数据的获取及处理。由于本次评测任务中 CTH 及 THC 方向均未限制外部

数据的使用，我们在使用 CCMT 官方提供数据的同时，也自行收集了部分公开的单语或双语语料。

在此基础上，我们参考以往评测中的数据处理方法并结合此次收集数据的特点，对数据进行了预处

理和清洗，得到了我们用于训练模型的语料。 

2.1 数据获取 

针对本次评测的特点，我们在获取语料时着重收集了泰语到汉语的通用平行语料、汉语和泰语

的单语通用领域及新闻领域语料、泰语到英语的平行语料、英语到汉语的平行语料。具体地，我们

在使用了来自 CCMT 官方提供的数据集之外，也收集了来自 OPUS1、WMT2等公开语料。此外，针

对新闻领域语料较难获取的特点，我们额外收集了少量汉语及泰语的单语新闻语料。 

  

 
1 https://opus.nlpl.eu/ 
2 https://www.statmt.org/wmt17/ 



2.2 数据清洗及预处理 

本次评测中，语料的清洗及预处理我们遵循了如下流程： 

1. 规范化标点符号 

2. 将句子中存在的繁体字转为简体（仅针对汉语） 

3. 去除重复语料并去除空句子 

4. 分词 

5. 去除语料中含长度超过 20 的词的句子  

6. 去除语料中长度小于 a 和大于 b 的句子 

7. 将句子中存在的繁体标点符号转换为简体（仅针对汉语） 

8. 删除语种识别与句子实际语种不符的句子 

9. 删除包含特殊字符的句子 

10. 删除困惑度过高的句子（仅针对汉语） 

在实际实验中，我们分别采用了 sacremoses3、jieba4、polyglot5完成英语、汉语和泰语的分词，

采用 pycld36进行语种识别，采用 OpenCC7进行汉字的繁简转换，采用 GPT-2[15]对文本进行困惑度评

价，采用 Moses8对标点符号进行规范化。 

2.3 伪语料合成 

本次评测中，我们使用了正向翻译、反向翻译及枢轴翻译技术来对平行语料进行扩增。其中正

向翻译和反向翻译可以利用汉语及泰语的单语语料来生成汉语到泰语的伪平行语料，是各类评测中

常见的数据增强方法；而枢轴翻译则是利用一个资源较为丰富的中间语言，将这个中间语言的数据

集翻译到目标语言来获取质量更高的伪平行语料。 

相较于平行语料，单语语料规模较大。基于以往研究，利用这些单语语料进行反向翻译可以对

平行语料进行数据增强，进一步提高模型性能。由于汉语与泰语单语语料规模差异较大，直接进行

反向翻译会导致以汉语为真实文本的语料规模远大于泰语为真实文本的语料。因此我们对在进行反

向翻译前，从汉语和泰语中各筛选了约 1000 万条质量较高的句子进行反向翻译。在进行反向翻译时，

我们首先利用现有的通用语料对 mBART[4]进行微调，得到了泰汉方向和汉泰方向两个模型，随后利

用这两个模型对筛选出的句子进行翻译，再经过筛选后得到最终的反向翻译伪平行语料。 

相较于汉泰方向，英泰方向以及英汉方向语料资源丰富，训练出的模型翻译性能通常比直接使

用汉泰语料训练出的模型更好。因此我们利用现有的汉泰及英汉语料分别训练了英泰和英中两个模

型。基于以上两个模型，我们对现有的泰汉语料及英汉语料做了以下处理： 

1. 将汉泰语料中的泰语通过英泰模型翻译得到伪汉泰语料 

2. 将英汉语料中的英文通过英中模型翻译得到伪汉泰语料 

在进行以上两步处理后，我们将语料合并并利用生成时的困惑度进行进行了筛选，得到了最终

的枢轴翻译伪平行语料。 

2.4 领域筛选 

本次评测中，我们收集了大量通用领域的语料，为了更好地使模型能够学习领域内知识，我们

从大规模的通用领域语料中筛选出了少量的领域内数据。由于缺少文本的领域标签，我们无法直接

训练一个分类器，因此我们通过领域内语言模型对语料进行领域筛选。根据文献[1]，若语料出现在领

域内的对数概率与在整个数据集中出现的对数概率比值越大，则语料越有可能来自相应的领域。据

 
3 https://github.com/alvations/sacremoses 
4 https://github.com/fxsjy/jieba 
5 https://github.com/aboSamoor/polyglot 
6 https://github.com/bsolomon1124/pycld3 
7 https://github.com/BYVoid/OpenCC 
8 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder 



此，在已知领域数据D୍的情况下，我们可以按照如下表达式筛选出语料s： 

arg 𝑚𝑎𝑥௦[logP(s|D୍) − logP(s|D)] (1) 

具体实现时，我们先利用领域内数据预训练一个语言模型，并利用该语言模型完成领域的筛选

工作。 

2.5 总结 

经过上述语料收集及预处理过程，我们获得的全部语料类别及其规模如表 1 所示。 

 

表 1 语料类型及规模 

Tab.1 Type and Scale of Collected Corpus 

语料类别 简称 语料规模 

汉泰小说领域平行语料 CTH୬୭୴ୣ୪ 186K 

汉泰通用领域平行语料 CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪ 945K 

汉泰枢轴翻译通用领域伪平行语料 CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪
୮୧୴୭୲  18.4M 

汉泰枢轴翻译新闻领域伪平行语料 CTH୬ୣ୵ୱ
୮୧୴୭୲ 2.0M 

汉泰反向翻译通用领域伪平行语料 CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪
ୠୟୡ୩  20.8M 

汉泰反向翻译新闻领域伪平行语料 CTH୬ୣ୵ୱ
ୠୟୡ୩  6.6M 

汉英通用领域平行语料 CE୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪ 80.9M 

英泰通用领域平行语料 ETH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪ 5.1M 

汉语新闻领域单语语料 C୬ୣ୵ୱ 355K 

泰语新闻领域单语语料 TH୬ୣ୵ୱ 215K 

 

3 模型结构 

3.1 Transformer 

谷歌 2017 年提出的神经机器翻译模型 Transformer[2]显著超过基于 RNN 方法的性能，至今仍是

最主流的机器翻译模型。Transformer 模型由编码器和解码器构成，两个部分都采用注意力机制代替

循环神经网络，缓解了长距离依赖问题，降低了训练时长。在本次评测中，我们采用了 12 层编码器

+12 层解码器，隐向量维度 1024 的 Transformer-Large 模型。受限于硬件条件，我们无法选择更大规

模的模型结构。 

3.2 mBART 

随着机器翻译及预训练技术的发展，大量多语言预训练语言模型被提出，如 T5[13]、mBART[4]、

以及 M2M-100[11]。在本次评测中，我们选择预训练语言模型的原则如下：1. 能够同时支持泰语和中

文；2. 提供 Transformer-Large 规模的检查点文件；3. 在非英语为中心的翻译任务中表现较好。基于

以上原则，我们选择了 mBART50 作为预训练模型对检查点进行了初始化。 

BART[3]是加入噪声的“编码器-解码器”结构的预训练语言模型，mBART[4]是同时训练了多种语

言的预训练语言模型，它们都采用了 Transformer 模型结构进行训练，任务目标是把包含噪音的某种



语言句子还原。相对于 BART，mBART 的训练过程略有不同。首先，mBART 在训练过程中使用了

多种语言的数据集；其次，为了使得模型能够区分不同语言的数据，在编码器端和解码器端额外输

入了表示语种的语言标签，如<en>。实验结果[5]表明，利用多语言降噪任务训练得到的 mBART 模型

可以有效学习到丰富的语言知识，在低资源语言方向上进行微调后翻译质量显著好于未采用 mBART

初始化的模型。 

受限于预训练任务，mBART 仅能够支持 25 种语言。在此基础上，Meta 公司（原 Facebook）对

mBART 模型进行了扩展，训练了 mBART50[6]多对多模型。mBART50 在 mBART 的基础上进行了语

种扩展，并引入平行语料进行训练，将预训练的 mBART 训练成一个可以完成多对多翻译的翻译模

型。实验结果[6]表明，mBART50 能够有效地将单语预训练任务种学习到的知识迁移到翻译任务中。 

3.3 词表裁剪 

由于 mBART50 为了支持 50 种语言的文字，该模型的词表大小超过 25 万。但在本次评测中我

们只会使用其中一小部分词语，冗余的词表一方面导致显存需求量激增，拖慢训练速度，另一方面

在标签平滑过程中影响参数更新，可能对模型性能产生负面影响，因此我们对词表进行了裁剪。 

具体地，我们检索了所有单语和双语语料中的泰语和汉语，仅保留在语料中出现过的词表单词。

利用词表裁剪技术，我们成功使训练最大 batch size 扩大到了原来的 4 倍。 

4 训练策略 

4.1 总览 

在本次评测中，我们利用前面所收集到的数据，对 mBART50 模型进行反复的训练和微调，以

提升模型的性能。而在实验中，由于官方训练集和测试集的数据较少，我们采用了反向翻译和序列

蒸馏的方法对数据进行了增强；同时为了改善正则化和缓解曝光偏差，我们分别在模型的训练中引

入了预测差异正则化方法和计划采样。最终，我们通过模型集成的方式得到最终的模型并生成译文 

本次评测的整体训练策略如图 1 所示，而根据 THC 和 CTH 方向领域的不同，我们在具体实验

时又做了适应性的调整，从而使得模型更加贴近最终测试集所对应的领域。 

4.2 泰汉方向 

在训练泰汉方向时，我们将整个训练流程分为了三个阶段。第一阶段，我们在较大规模且通用

领域的语料上进行训练，目的是希望模型学习到更丰富的语言学信息；随后我们在质量较高但规模

较小的语料上进行第二阶段的训练，这一阶段主要是帮助模型纠正第一阶段从有噪声语料中学习到

的错误知识；最后我们选择领域相关语料进行第三阶段的训练，提高目标领域的模型性能。 

在第一阶段，我们选择汉泰枢轴翻译通用领域伪平行语料CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪
୮୧୴୭୲ 和汉泰反向翻译通用领域伪

平行语料CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪
ୠୟୡ୩ 来训练模型，这两个数据集规模较大，涵盖领域丰富，有助于模型学习到更丰富

的语言信息，为接下来的微调建立一个更好的基础。在第二阶段，我们利用汉泰通用领域平行语料

CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪训练了泰语到汉语和泰语到汉语两个方向的模型，并利用这两个模型对汉泰通用领域平行

语料CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪进行了数据增强。随后我们在增强的数据上进一步微调第一阶段训练得到的模型。在

第三阶段，我们首先用汉泰小说领域平行语料训练了进行了泰语到汉语和泰语到汉语两个方向的模

型，随后利用这两个模型对汉泰小说领域平行语料进行了数据增强，最后我们利用这增强后的汉泰

小说领域平行语料CTH୬୭୴ୣ୪继续对上一步训练得到模型进行进一步微调，得到了最终用于泰汉方向的

模型。 

最后，我们使用了模型集成技术对我们的模型进行了集成。 

4.3 汉泰方向 

与泰汉方向的训练过程相似，我们也将训练分为三个阶段。第一阶段与泰汉方向相同，使用大

规模语料训练；第二阶段则使用从大规模语料中抽取的有噪声新闻领域训练集进行训练；第三阶段



则使用高质量的新闻领域单语语料进行迭代式正反向翻译，进一步提高模型在新闻领域上的表现。 

具体地，我们在第二阶段使用了汉泰枢轴翻译新闻领域伪平行语料CTH୬ୣ୵ୱ
୮୧୴୭୲和汉泰反向翻译新闻

领域伪平行语料CTH୬ୣ୵ୱ
ୠୟୡ୩ 进行训练，该语料规模较大，但依然存在大量噪声，无法被直接用于训练最

终的模型。因此在第三阶段，我们选择了质量较高的汉语新闻领域单语语料C୬ୣ୵ୱ和泰语新闻领域单

语语料TH୬ୣ୵ୱ进行迭代式正反向翻译来进一步提高模型的性能表现。 

需要注意的是，由于我们未能获取到汉泰方向高质量的新闻领域数据，使用的数据均为通过正

反向翻译或枢轴翻译得到的伪语料进行训练，这在一定程度上提高了我们训练模型的难度。 

 

 
图 1 训练策略 

Fig 1 Training Strategy 

4.3 训练技术 

在训练过程中，我们应用了以下几类训练技术来提高模型性能。 

正反向翻译[7]：正反向翻译是机器翻译中常用的数据增强技术，通过训练正向及反向翻译模型，

可以将源端及目标端单语数据翻译获得合成的平行语料。此外，我们也利用正反向翻译技术对现有

平行语料进行了扩充，从而避免模型因数据量过小而陷入过拟合。 

预测差异正则化[8]：在训练机器翻译模型时，由于模型容量及数据规模的不匹配，很容易出现如

过拟合或欠拟合的现象。本文利用预测差异正则化(Prediction Difference Regularization)技术来缓解训

练过程中产生的过拟合及欠拟合问题。该技术通过在训练过程中对训练数据动态添加扰动噪声，随

后最小化有噪声数据和无噪声数据情况下模型的输出，从而使模型对数据中存在的微小差异鲁棒性

更强。 

计划采样[9, 10]：机器翻译中普遍存在着曝光偏差，即训练时模型采用的是参考译文的前 n-1 个

词，而解码时采用的实际输出译文的 n-1 个词，两者分布存在着一定偏差。而 schedule sampling 则是

为了解决这一问题的常用技术。 

参数冻结[14]：在使用 Transformer 进行迁移学习时，我们通常使用模型的全部参数进行微调。但

近年来的研究[14]表明，在进行领域迁移时，仅微调模型的部分参数就可以获得和微调全部模型相似

的下游任务表现，同时减少模型的灾难性遗忘。具体的，我们冻结了模型的自注意力模块以及前馈

神经网络部分，仅微调词嵌入向量和交叉注意力模块。 



5 解码策略及后处理 

5.1 模型集成 

我们采用 fairseq 自带的模型集成方法对多个模型进行了集成，该方法在每个时间步用所有选取

的模型分别预测输出的概率分布，再将它们按照指数方式进行平均得到最终的概率分布。 

5.2 去未知词 

由于 mBART50 预训练模型的词表中缺少部分汉语罕见字或异体字，我们的模型在 THC 方向进

行解码生成时会出现未知词（UNK）。针对存在未知词的句子，我们利用在小说领域训练集上训练的

前后向的三元文法语言模型预测未知词指代的词语，语言模型的解码过程会排除已经出现在

mBART50 词表中的词语。 

6 实验 

6.1 实验设置 

在实验中，我们采用的硬件环境为：2 颗 Intel(R) Xeon(R) Silver 4214R 处理器，8 块 NVIDIA 

GeForce RTX 3090 显卡，256G 内存；软件环境为：Ubuntu 18.04 操作系统，CUDA 11.3，Python 3.9，

Pytorch 1.11。 

在实验中，我们采用了 Meta 公司（原 Facebook）开发的 fairseq 框架9。训练时，每个批次约 3

万个字符。优化器为 Adam，学习率为 5e-4，并保存最后 5 个检查点用于检查点平均。此外我们采用

了 warmup 技术，并设置 warmup 步数为 4000。我们根据数据规模将实验参数分为 2 类：高资源（数

据量高于一千万）、低资源（数据量低于一千万）。在高资源的情形下，我们设置 dropout=0.1，每个

模型训练 10 万步；在低资源情形下，我们设置 dropout=0.2，每个模型训练 5 万步。翻译结果使用

fairseq 集成的 BLEU 进行评价。 

6.2 测试集构建 

由于本次评测并未提供测试集和开发集，因此在泰语到汉语的方向上我们从训练集中随机抽取

了 426 条数据作为测试集，243 条作为验证集对模型进行评估；在汉语到泰语的方向上我们从 Flores10

多语言测试集和伪语料中选取了新闻部分作为测试集，其数据规模为 689 条。此外，为了衡量模型

的泛化性能，我们也在部分实验中采用了从汉泰通用领域平行语料中抽取的测试集，规模为 3133 条；

以及完整的 Flores 测试集，共计 1917 条。综上，我们所使用的测试集如表 2 所示。 

 

表 2 测试集类别及规模 

Tab.2 Type and Scale of test set 

测试集类别 测试集规模 

汉泰通用领域测试集 3133 

汉泰 Flores 测试集 1917 

汉泰小说领域测试集 426 

汉泰新闻领域测试集 689 

 
9 https://github.com/facebookresearch/fairseq 
10 https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/flores101 



为了行文方便，我们在后文中将汉泰通用领域测试集和汉泰 Flores 测试集简称为：通用测试集、

Flores 测试集，而汉泰小说领域测试集和汉泰新闻领域测试集则称之为领域测试集。 

6.3 实验结果 

在实验中，我们用 mBART50 作为预训练模型对模型进行了初始化，其核心原因是泰语与汉语

均属于 mBART50 预训练中支持的语种，用 mBART 进行初始化可以给模型提供充分的先验知识。

在训练泰语到汉语的实验中，我们也与未使用 mBART50 进行初始化的模型进行了对比，训练集为

CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪。结果如表 3 所示，使用 mBART50 初始化可以有效提升模型性能。 

 

表 3 采用预训练模型的实验结果 

Tab.3 The Results of using mBART 

方向 模型设置 使用 mBART 初始化 领域测试集 

THC 

Transformer-base 否 54.64 

Transformer-large 否 56.82 

Transformer-large 是 58.50 

 

在本次评测中，我们收集了一定规模的额外语料，也利用数据增强技术对原始语料及外部语料

进行了增强。在使用了外部语料的情况下，模型性能有了进一步的增长。如表 4 所示，相对于领域

特征较为明显的训练集，我们构建的外部语料可以大幅提高模型的泛化性能。 

 

表 4 采用预训练模型的实验结果 

Tab.4 The Results of using mBART 

方向 训练集 通用测试集 领域测试集 

THC 
CTH୬୭୴ୣ୪ 26.37 59.34 

CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪
୮୧୴୭୲

+ CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪ + CTH୬୭୴ୣ୪ 58.41 58.56 

 

在进行模型训练时，我们采用了预测差异正则化、参数冻结、词表缩减等模型无关的训练技术，

这些技术在不同方面对模型的性能产生了或多或少的影响，我们将其实验结果总结如表 5 所示。注

意，这里我们仅在 THC 方向上进行了对照实验，训练集为CTH୥ୣ୬ୣ୰ୟ୪，但相关技术在 CTH 方向和 THC

方向上都有应用。 

  



表 5 采用不同训练技术的实验结果 

Tab.5 The Results of using different training techniques 

方向 编号 训练技术 通用测试集 领域测试集 

THC 

1 基线 56.76 58.50 

2 1+部分参数冻结 55.76 57.30 

3 1+预测差异正则化 57.73 58.40 

4 3+词表缩减 57.85 58.45 

 

可以看到，在使用了正则化以及词表缩减等技术后，模型在领域数据集上性能基本保持的情况

下，通用领域测试集上有了明显的提升；而冻结部分参数方法则没有使用完整参数微调效果好。另

外，由于官方提供的训练集领域特征明显且用词简单，使用基线模型就能够较好拟合，因此我们发

现使用多种技术后领域测试集并没有进一步提高。 

在训练泰语到汉语及汉语到泰语的过程中，我们都使用了多阶段微调的技术。使用该技术可以

使得模型得以不断向目标领域靠近，从而获得较好的训练效果。此外，我们还使用了检查点平均以

及模型集成方法来进一步提高模型性能。我们最终提交的系统结果如表 6 所示。 

 

表 6 提交系统实验结果 

Tab.6 The Results of submitted system 

方向 系统名称 领域测试集 

THC thc-2022-ict-primary-a 61.73 

CTH cth-2022-ict-primary-a 59.60 

 

7 总结 

本次评测中我们尝试了从数据的获取及处理、模型的初始化、训练流程、训练技术、后处理技

术等几个方面提升低资源方向机器翻译质量。此外，我们针对泰汉及汉泰两个方向设计了不同的策

略来提升模型在不同场景下的性能表现。实验结果证明我们所采用的技术和策略均能够在数据有限

的情况下提高模型的性能表现。 

受限于时间和计算资源，我们在本次评测中未能尝试使用 M2M-100[11]等大型预训练模型，top-

p 采样[12]等数据增强方法。在未来的工作和学习生活中我们也会进一步探索其它方法在低资源翻译

领域的效果。 

8 致谢 

本次评测中课题组的各位同学和老师都给予了我们极大的帮助，通过此次评测，我们从他们身

上学习到了大量的经验，也对机器翻译技术有了更深的理解。在此对他们致以诚挚的感谢。 
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