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摘要： 本文详细介绍了昆明理工大学云南省人工智能重点实验室参加 2022 年全国机器翻译

(CCMT2022) 评测任务的情况。本次评测我们参加泰语-汉语受限域及非受限域两个测评任

务。我们的系统采用基于深度神经网络的 Transformer 模型和基于回译的数据增强方法进行，

分别在受限及非受限两种方式下进行模型学习和训练，受限方式即训练数据完全来自于评测

方提供的训练数据，非受限方式即在评测方提供的训练数据的基础上，增加实验室收集的双

语平行语料，双语词典。  
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1 引言 

昆明理工大学云南省人工智能重点实验室从事自然语言处理与机器翻译的研究工作已

有 10 多年的研究历史。在 2022 年中国机器翻译研讨会(CCMT2022) 机器翻译评测中，我们

提交了两个翻译测评任务，分别是泰-中受限和泰-中非受限系统机器翻译评测任务。其中，

非受限域翻译结果是先利用实验室积累的泰语-汉语平行语料训练泰-中模型，再将处理过的

汉语单语语料使用回译的方式翻译成泰语，与之前的处理好的汉语单语语料构成伪平行语料，

然后经过数据筛选，最后利用伪平行语料训练泰-中模型。在实验中，我们采用 Transformer 神

经网络机器翻译架构作为基线翻译模型。下面给出系统描述，数据扩充方法，实验参数设置

及实验结果。 

2 系统描述 

2.1 基于深度 Transformer 的泰-中神经机器翻译 

Transformer[1] 系统及其变体遵循标准的编码器-解码器范例。 在编码器端，有许多相

同的堆叠层。它们中的每一个都由一个自注意力子层和一个前馈子层组成。 Transformer 中

使用的注意力模型是多头注意力[2]，其输出被馈送到一个全连接的前馈网络。同样，解码器

还有另一个相同层的堆栈。 除了每个编码器层中使用的两个子层之外，它还有一个编码器-



解码器注意力子层。一般来说，由于编码器和解码器共享相似的架构，我们可以使用相同的

方法来改进它们。在本节中，我们将讨论更一般的情况，不限于编码器或解码器。 
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图 1 深度 Transformer 的泰-中神经机器翻译模型 

Fig. 1 Deep Transformer's Thai-Chinese neural machine translation model 

 

2.2 模型布局 

对于 Transformer 来说，在编码器端和解码器端都不容易训练堆叠的层。这些子层的叠

加阻碍了信息在网络中的有效流动，很可能导致训练失败。采用残差连接[3]和层归一化方法

求解。设 Ƒ 为编码器或解码器中的子层，𝜃𝑙为子层的参数。 

𝑥𝑙+1 = 𝑓(𝑦𝑙)                                (1)  

𝑦𝑙 =  𝑥𝑙 + Ƒ(𝑥𝑙 ;  𝜃𝑙)                             (2) 

其中𝑥𝑙和𝑥𝑙+1为第 l 个子层的输入和输出，𝑦𝑙为中间输出，后面是后处理函数 f(·)。通过

这种方式，𝑥𝑙显式暴露于𝑦𝑙。 

此外，由于隐藏的状态动态有时会导致收敛训练时间较长，因此采用层归一化来减少子

层输出的方差。有两种方法将层归一化纳入残差网络。 

在早期版本的 Transformer[1]，层归一化放置在元素的残差连接之后，如式(3)所示， 



𝑥𝑙+1 =  𝐿𝑁(𝑥𝑙  +  Ƒ(𝑥𝑙; 𝜃𝑙))                          (3) 

式中 LN(·)为层归一化函数，为简单起见，省略了层归一化函数的参数。它可以看作是

输出的一个后处理步骤。 

在最近的实现中[4-5]，对每个子层的输入进行层归一化处理，将层归一化作为子层的一

部分，对残差连接后的数据不做任何处理，如式(4)所示， 

𝑥𝑙+1 =  𝑥𝑙 +  Ƒ(LN(𝑥𝑙); 𝜃𝑙)                          (4) 

这两种方法都是实现 Transformer 的良好选择。在我们的实验中，对于基于 25 层编码器

的系统，它们在 BLEU 中的性能相当。 

2.3 层的动态线性组合 

残差网络是学习深层网络最常用的方法，在变压器中起着重要作用。原则上，残差网络

可以视为常微分方程（ODE）的实例，类似于具有初始值的前向 Euler 离散化[6]。Euler 方法

可能是 ODE[9]最流行的一阶解。但这还不够准确。一个可能的原因是，只有前一步用于预

测当前值[7]。在机器翻译中，残差网络的单步特性使模型“忘记”遥远的层[8]。因此，如果模

型非常深，则无法轻松访问从较低层提取的特征。 

在这里，我们描述了一个模型，该模型与之前的所有层直接链接，并提供对深层堆栈中

较低级别表示的有效访问。我们称之为层的动态线性组合（DLCL）[17]。该设计受数值常微

分方程线性多步法（LMM）的启发。与 Euler 方法不同，LMM 可以通过线性组合有效地重

用前面步骤中的信息，以达到更高的阶数。设{𝑦0，…，𝑦𝑙}为 0∼l 层的输出, 层 l+1 的输入

定义为： 

𝑥𝑙+1 =  Ϧ(𝑦0, … , 𝑦𝑙)                            (5) 

其中，Ϧ(. )是一个线性函数，它将先前生成的值{𝑦0，…，𝑦𝑙}合并为一个新值。对于

Pre-Norm Transformer，我们定义Ϧ(. )为： 

Ϧ(𝑦0, … , 𝑦𝑙)  =  ∑ 𝑊𝑘
(𝑙+1)

𝐿𝑁(𝑦𝑘)𝑙
𝑘=0                     (6) 

其中，𝑊𝑘
(𝑙+1)

∈是一个可学习的标量，并以线性方式对每个传入层进行加权。等式(6)

提供了一种了解堆栈不同级别中的层偏好的方法。即使对于相同的传入层，其对后续层的贡

献也可能不同。该方法也适用于后范数变压器模型。对于 Post-Norm，Ϧ(. )可以重新定义为： 

Ϧ(𝑦0, … , 𝑦𝑙)  =  𝐿𝑁{∑ 𝑊𝑘
(𝑙+1)

𝑦𝑘
𝑙
𝑘=0 }                    (7) 

与 LMM 进行比较。DLCL[17]与 LMM 在两个方面不同，尽管它们的基本模型是相同的。

首先，DLCL[17]以端到端的方式学习权重，而不是通过多项式插值等方式确定其值。这提供



了一种更灵活的方法来控制模型行为。其次，DLCL 具有任意大小的过去历史窗口，而 LMM

通常只考虑有限的历史。此外，最近的工作表明 LMM 在计算机视觉中的成功应用，但在类

似 LMM[10]的系统中只使用了前两个步骤。 

请注意，DLCL[17]是一种非常通用的方法。例如，标准残差网络是 DLCL[17]的特例，我

们看到，稠密剩余网络是一个具有统一加权模式的全连通网络[11]。多层表示融合[8]和透明注

意方法[12]可以学习加权模型来融合层，但它们仅适用于最顶层。DLCL[17]模型可以涵盖所有

这些方法。它提供了在整个堆栈中加权和连接层的方法。我们强调，虽然通过可学习标量对

编码器层进行加权的想法类似于透明的注意力，但有两个关键区别：1）我们的方法鼓励在

编码过程中早期层之间的交互，而透明的注意力中的编码器层将合并，直到标准编码过程结

束；2） 对于编码器层，我们没有学习每个解码器层的唯一权重，而是为每个连续的编码器

层创建单独的权重。这样，我们可以在层之间创建更多连接。 

3 数据扩充方法 

得益于近几年文本翻译领域的显著进展、各种先进翻译模型的开源（包括百度、google 

等翻译工具的接口开放），基于回译[13-14]（back translation）方法的文本数据增强成为了质

量高又几乎无技术门槛的通用文本增强技术。回译数据增强目前是文本数据增强方面效果较

好的增强方法, 将文本数据翻译成另外一种语言(一般选择小语种),之后再翻译回源语言, 即

可认为得到与源语料同标签的新语料, 新语料加入到源数据集中即可认为是对源数据集数

据增强。当然，很多时候只采用一种中间语种也可以实现很好的增强效果。 

回译方法增强数据优势是操作简便获得新语料质量高，但也存在一些问题，主要有：1）

在短文本回译数据中, 新语料与源语料很可能存在很高的重复率, 2）并不能有效增大样本的

特征空间，语义失真等问题。本文中我们采用回译的方法对泰-中语进行数据增强，进一步

提升了泰语机器翻译的性能。 

3.1 基于语言模型约束的双语平行语料扩充方法 

数据多样化[15]是一种简单有效的数据扩充方法，其避免了开发新架构的开销成本并且

增强了现有模型的性能，是一种提高神经机器翻译 (NMT) 性能的简单但有效的策略。它通

过使用多个前向和后向模型的预测，然后将它们与训练最终 NMT 模型的原始数据集合并，

使训练数据多样化。具体地，我们首先在后向（汉语→泰语）和前向（泰语→汉语）的翻译

任务上训练多个模型；然后，我们使用这些模型生成一组不同于原始数据的合成训练数据，，

最后把这些合成训练数据和原始数据进行合并，以增强原始数据的多样性，从而提升模型的



性能。 

3.2．基于迭代回译的双语平行语料扩充方法 

大规模并行语料库是训练统计机器翻译 (SMT) 和神经机器翻译 (NMT) 系统的重要

资源。创建一个高质量的大规模平行语料库需要时间、财力和大量文本的专家翻译。因此，

许多现有的大规模并行语料库仅限于特定的语言和领域。相比之下，大型单语语料库更容易

获得。现在已经提出了各种方法来从单语语料库创建伪平行语料库，如基于回译的数据扩充

方法，回译方法增强数据优势是操作简便获得新语料质量高，但也存在一些问题，主要有：

1）在短文本回译数据中, 新语料与源语料很可能存在很高的重复率, 2）并不能有效增大样

本的特征空间，语义失真等问题。本文中我们采用迭代回译[16]的方法对泰-中语进行数据增

强，提升伪平行语料库的数据质量，进一步提升了泰语机器翻译的性能。具体迭代回译步骤

如下： 

(1) 使用在汉语到泰语方向上训练的模型，把汉语翻译为合成源语言泰语，构建一个低

质量的汉泰伪平行语料库。 

(2) 再使用泰语到汉语方向上训练的模型，把伪平行语料库中的泰语翻译为合成目标语

言汉语。 

(3) 以单语目标语言汉语为参考，合成目标语言汉语为候选，计算二者的句子级相似度。 

(4) 将单语目标句子汉语和相应的合成源句子泰语按照句子级相似度度量分数的降序

排序，过滤掉分数低的句子，构建高质量的汉泰伪平行语料库。过滤阈值由数据集的翻译质

量决定。 

(5) 构建的高质量的泰-中伪平行语料库用于模型训练。 

4 实验步骤 

4.1 实验数据 

实验中受限系统采用规模为 20 万句对的泰-中平行句对，非受限系统采用规模为 3000

万句对的泰-中平行句对，测试集和验证集分别包含 10000 和 2000 双语句对，如表 1 所示。 

表 1 数据集 

Tab.1 Datasets 

系统 训练集(句对) 验证集(句对) 测试集(句对) 

泰-中受限系统 20 万 2000 10000 

泰-中非受限系统 3000 万 2000 10000 



4.2 语料筛选 

我们通过对模型生成的翻译结果与参考结果进行对比，观察到部分翻译结果存在过翻译

的问题，即存在多个重复的无意义字符串。经过数据扩充后的语料还存在着许多的问题，这

我们将从下面几个方面对扩充后的语料进行筛选：1）去重，重复的数据会使训练过程有偏。

我们先简单的去除扩充数据库里重复的数据，然后计算源文本句和扩充句子之间的局部哈希

值，把相似度小于某个阈值的句对都去除，初步过滤掉一些扩充时质量不佳的句子。2）按

长度筛选规则，长度太短的句对，对训练没有帮助;长度太长的句对，在送入模型后也会进

行截断，所以也没有必要保留。另外，长度比偏离 3 倍标准差的句对，基本上都是有问题的

句对，删除不符合标准差的句对。3）我们利用 2 种开源词对齐工具 giza++和 bekerley aligner

来获取所有方向上的语料对齐文件。我们在评测中从对齐文件中提取翻译规则，然后融合在

一起构成我们系统的翻译规则。为了保证规则的高效性，我们采用相对熵对规则表进行适当

的过滤。4）语言模型筛选:计算语言模型得分，源端和目标端相加，得分太低的句对都可以

删除。 

4.3 语料预处理 

在训练之前首先对双语语料做了人工校对处理，去除语料中存在的重复、空格和不规则

符号；然后语料进行分词操作，其中泰语使用了实验室研发的泰语分词模型进行分词，中文

使用 jieba 分词进行分词；对于分词之后的语料，因为源句和目标句比例相差过大可能就不

平行了，因此需要去掉，我们用了 moses 脚本的 clean 进行过滤，挑选的是长度在 1-80 之间

以及长度比在 0.6-1.8 之间的句对，过滤之后受限系统剩余大概 16 万句对，非受限系统剩余

大概 2200 万句对。对于过滤后的句子，采用了 BPE 的方法分别将泰语和汉语句子切分成子

词，其中 BPE 的操作数设置为 10K，vocabulary-threshold 设置为 1。同时，我们只使用了

训练的平行语料作为 BPE 的词频统计语料，因此，验证集和测试集都是根据训练的泰-中平

行语料学习到的模型进行切分。最终泰语词表大小为 27964，汉语词表大小为 37549。 

4.4 神经机器翻译模型训练 

本次评测我们用的是 Facebook 实验室的开源框架 Fairseq 来进行数据预处理，经过数据

预处理后构建的词表规模为：受限系统中文词，泰语词；非受限系统中文词，泰语词。 

我们采用 Fairseq 内置的深度 Transformer 架构来训练我们的模型，深度 Transformer 采

用 25/30 层编码器和解码器，每个 batch 的最大 token 设置为 4096，学习率设置为 0.0002，

dropout 设置为 0.2，activation-dropout 以及 attention-dropout 被设置为 0，优化器用的是 Adam



优化器，解码阶段 beam size 设置为 6。所有实验均使用 BLEU 值作为翻译效果的评测指标。 

为了体现我们模型的有效性和优异性，我们在受限和非受限的泰-中语数据集上设计了

下面这几组实验：Transformer 基准模型，Transformer 25 层编码器模型，Transformer 30 层

编码器模型。 

4.5 实验结果 

以下实验的评估指标均为 BLEU-4，测试集由 ALT 数据集中抽取 2000 句泰语-汉语平行

语料进行模型测试，测试结果如表 2 所示。 

表 2 泰-中在不同模型上的实验结果对比 

Tab.2 Comparison of experimental results of Thai-Chinese on different models 

模型 系统 BLEU-4 

Transformer Base 
受限系统 4.76 

非受限系统 22.96 

Deep Transformer-25 Encoder 
受限系统 5.54 

非受限系统 23.64 

Deep Transformer-30 Encoder 
受限系统 5.79 

非受限系统 23.87 

受限系统和非受限系统上的实验结果表明，我们的深度 Transformer 模型可以有效的提

升基线模型的结果，并且在 BLEU-4 评价指标上获得了大约一个点提升。我们发现，在基线

模型的基础上，增加 Transformer 的深度可以有效地提升翻译效果。 

为了确定数据增强的有效性，我们在 3 个模型上去除数据增强策略，然后训练泰-中语

言模型，实验结果如表 3 所示。 

表 3 数据增强策略对翻译性能的影响 

Tab.3 Effectiveness of data augmentation strategies on translation performance 

模型 系统 BLEU-4 

Transformer Base 
受限系统 4.16 

非受限系统 22.36 

Deep Transformer-25 Encoder 
受限系统 5.24 

非受限系统 23.04 

Deep Transformer-30 Encoder 
受限系统 5.29 

非受限系统 23.07 

根据表中的实验结果我们可以发现，BLEU-4 评价指标在没有采用数据增强的模型在上

都出现了下降。因此，在数据增强是一种强有效的策略为了提高泰-中机器翻译的性能。 

5 结论 

在本次评测中我们使用了基于深层 Transformer 的神经机器翻译模型。在泰语-汉语评测



项目中，非受限系统使用实验室收集的约 3000 万规模汉-泰双语平行语料， 通过数据增强

方法，扩充语料，从而得到质量较高的泰语-汉语机器翻译模型。 
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Abstract: This article details the participation of the Yunnan Provincial Artificial Intelligence Key 

Laboratory of Kunming University of Science and Technology in the 2022 National Machine 

Translation (CCMT2022) evaluation task. In this evaluation, we participated in two evaluation 

tasks of Thai-Chinese restricted domain and unrestricted domain. Our system adopts the 

Transformer model based on deep neural network and the data enhancement method based on 

back translation. Model learning and training are carried out in two ways: restricted and 

unrestricted. The restricted method means that the training data is completely from the evaluation 

party. The training data provided, in an unrestricted manner, is based on the training data provided 

by the evaluator, adding bilingual parallel corpora and bilingual dictionaries collected by the 

laboratory. 

Keywords: Thai-Chinese Neural Machine Translation; Back Translation, Data Augmentation; 

 


