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摘要：本文介绍了实验室参加第十八届全国机器翻译大会（CCMT2022）机器翻译评测中的藏汉日

常用语机器翻译评测项目的情况。本报告主要介绍参赛的藏汉神经网络机器翻译系统以及该系统所

采用的方法及该系统在开发集和测试集上的性能。
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1. 引言

本文介绍了本实验室所参加第十八届全国机器翻译大会（CCMT 2022）（China Conference on
Machine Translation，简称 CCMT）的藏汉机器翻译技术评测的主要情况。为了提高模型的效果，得

到质量更好的生成数据，本次评测采用 Transformer、mBART模型神经网络机器翻译架构，使用模

型集成策略以及双向训练策略，同时给出不同设置下评测系统在评测数据集上的性能表现，并进行

了对比和分析。

2. 数据处理

2.1 数据预处理

本次评测语料来源是 CCMT2022 提供的藏汉政府文献机器翻译语料，由于原始的平行语料未做

任何处理，这对翻译质量有着很大的影响。因此需对所提供的原始语料进行预处理，处理过程如下：

（1）全角字符转换为半角字符；（2）对藏语和汉语语料分别进行分词处理，其中藏语使用中科院

提供的分词软件，汉语使用 Jieba 分词；（3）对数据进行子词长度及长度比过滤：最大子词长度比

设置为 1，句子长度过滤区间设置为[1, 100]。评测实验中对涉及到的所有语料，包括训练集、开发

集、测试集都做了相同的预处理工作。

2.2 子词化处理

BPE(字节对) [1]编码是一种简单的数据压缩形式，其分词粒度处于单词级别和字符级别之间，其

将词本身的意思和词的形态变化部分分开，有效的减少了词表的数量。同时也是目前解决机器翻译

任务中未登录词问题的一种普遍方法。本次评测使用 subword-nmt工具处理藏汉翻译数据集，词表

大小为 50000，并联合源语言和目标语言进行 BPE切分处理以创建藏汉联合词表。

2.3 评测测试数据集处理

通过对本次 CCMT2022所提供的藏文测试集进行分析，测试集中包含 10000条数据，其大部分

为长文本段落，这对翻译效果有着不利的因素，因此对每个段落进行切割是十分有必要的。

2.3.1藏文句子边界判定

藏文是一门古老的语言，至今已有 1400多年，藏文有着自身独特、完整的的语法体系。但对于

藏文而言，句子与句子之间没有特定的分隔符，在藏语独特的标点符号中，涉及标识句子结束的标
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点符号主要是楔形符，楔形符包括单垂符“�”、双楔形符“��”和四楔形符“� � � �”。

单垂符“�”用来表示藏文的词、句子的停顿或结束，在藏文句子中主要用于句末，也可用于词

或者短语之后，在功能上相当于汉语中顿号，逗号，句号，问号等标点符号。双楔形符“��”与单垂

符用法基本一致，一般比较强调句子结束。四楔形符“� � � �”用于标记大文章或一章内容结束。

藏文句子结束的地方一般有楔形符，但有楔形符的地方并不一定是藏文句子的边界，因此根据

楔形词来划分藏文长文本中句子边界是不现实的。不过如今现代藏语的文章并没有完全按照上述的

规则进行切分，越来越多的单垂符“�”代替了双楔形符“��”和四楔形符“� � � �”。

2.3.2词性规则句子边界判定法

相比较中文、英文等文字可以通过标点符号识别句子边界，而藏语主要的楔形符却因自己独特

的作用难以识别句子的边界，但可通过藏文文法理论来作为依据识别句子边界。本文利用马伟珍[2]

等人提出的词性规则法判定句子边界，其基本思想是：首先，读入已分词并词性标注完成的文本；

其次，对数据从头到尾进行扫描，每次遇到单垂符或双楔形符，判断其前一个或后一个任意词的词

性是否为连词、前一个词的词尾是否为�或�，前一个词的词性是否为名词、数词或状态词，或后一

个词的词性是否为符号（包括藏文符号和非藏文符号）。若是，则继续扫描，否则，进行分句切割。

3. 模型介绍

3.1 Transformer网络模型

Transformer [3]模型采用自注意力计算机制，由编码器和解码器两部分组成。其中编码器有 6层，

解码器也有 6 层，如图 1 所示。编码器是由 N=6 个相同的层组成的堆栈，每个子层的输出是

LayerNorm(x+Sublayer(x))，其中 Sublayer(x)是子层自己实现的函数。解码器结构和编码器大体一致，

不过在输入序列提取特征时采用的是 Masked 多头注意力层，整个模型使用残差连接与对各层输出

使用规范化来更好的优化深度网络。

图 1 Transformer结构图

Fig. 1 Transformer structure diagram



3.2 mBART模型

mBART模型的基础是 BART模型。BART[4]是提出的一种新的预训练范式，包括两个阶段：首

先原文本使用某种 noise function进行破坏，然后使用序列到序列模型还原原始的输入文本。

BART模型在 BERT模型和 GPT 模型[5][6]的基础上进行改进。在 BERT模型中，如图 2 所示，

随机 token 被替换为掩码，并且文档被双向编码。由于其缺失的 token是独立预测的，因此 BERT不

能轻易地用于生成。

图 2 BERT的训练方式

Fig. 2 BERT's training methods

而在 GPT模型中，如图 3所示，其 token 是自动回归预测的，这意味着 GPT可以用于生成。然

而，单词只能适应左向的上下文，所以它不能学习双向交互。

图 3 GPT的训练方式

Fig. 3 GPT's training methods

BART模型，如图 4所示，结合了上述两种模型的优点，它对编码器的输入不需要与解码器的

输出对齐，允许任意噪声转换。

图 4 BART的训练方式

Fig. 4 BART's training methods



mBART[7]在 BART模型的基础上，遵循 BART序列到序列的预训练方案。mBART-base模型使

用标准的 Transformer架构，包括 6层编码器和 6层解码器。同时在编码器和解码器的基础上包括了

一个额外的层归一化层。

该模型的噪声函数：在 g 中使用了两种类型的噪声，删除文本的跨度，并用 mask token代替。

其一，按照泊松分布（λ=3.5）随机抽取 token，然后对每个实例中 35%的词进行 mask。其二，对

一个原始输入的不同句子进行调换顺序。

3.3 模型集成

模型集成是使用多个模型同时解码，即在解码过程中，在经过 Softmax 得到归一化的目标语言

词表上的概率分布后，整合不同模型得到的概率分布，进而预测下一个词，融合各个模型的学习能

力，从而提升模型的鲁棒性，增强模型的泛化能力。本文采用同一模型不同训练轮数的模型集成方

法。该方法即将最后几轮训练模型结果做集成，一方面可降低随机误差，另一方面也避免了训练轮

数过多带来的过拟合风险。

3.4 双向训练策略

Liang等人[8]研究人类学习行为发现，双向语言学习可以更好的帮助神经机器翻译模型学习，在

翻译任务中，“源端到目标端”和“目标端到源端”的平行数据对于任意一个方向的训练都应该有

帮助，因此提出一种简单的数据控制手段来实现双向训练。

给定一个源句子 x,NMT模型会根据之前生成的目标端单词 y<x逐个生成每个目标单词 ，因此，

生成 y的概率计算如下：

（1）

其中 T为目标序列的长度， 为目标函数，最大似然估计的参数为 。

（2）
传统 Transformer机器翻译训练的数据被定义为：

（3）
其中 N是样本总数，x和 y分别代表源语言和目标语言句子。

双向训练技术通过预训练的形式迁移知识，并且提升下游任务的泛化性，基于双向的训练的

Transformer机器翻译训练的数据被定义为：

（4）

此时，Transformer模型的参数 由两个方向的数据同时进行更新：

（5）

在数据层面上，双向训练技术通过以下 2个步骤实现双向更新，如图 5所示。

（1）交换平行语料的源语料和目标语料；

（2）将交换后的训练数据集加入原本的训练数据集中。此时，训练数据集的总量会翻倍，最后

将翻倍的数据集进行训练。同时，为了保证实验的公平性，实验并没有增加总的训练步数，而是选

用原本总步数的 1/3进行预训练，然后在正常翻译方向的训练数据上进行剩下 2/3步数的更新。



图 5 双向训练策略数据集变化

Fig. 5 bidirectional training strategy data set changes

4. 实验

4.1实验设置

本文实验的硬件环境：操作系统为 Ubuntu20.04，GPU为 RTX4000。使用 fairseq 开源框架进行

藏汉神经机器翻译模型的搭建，本文采用 Transformer、mBART模型,模型参数中均设置句子长度最

大为 50词，词向量维度为 512，训练样本 batch_size为 128，网络丢弃率 Droput为 0.1，过滤器大小

设置为 2048，神经网络层数设置为 6层，使用 Adam优化算法，学习率分别设置为 1e-4 及 5e-4，使

用 Vaswani等描述的学习率衰减策略。解码阶段采用集束搜索策略并设置 beam width为 5。
实验具体数据集如下所示：

表 1 数据集大小

Tab.1 Dataset size

名称 规模

训练集 1131124句对

开发集 1000句对

测试集 1049句对

4.2实验结果与分析

本文设置了 5组实验，并通过 BLEU值进行评价。第一组是将 Transformer模型作为本文的基线

实验，使用 CCMT所提供的数据集进行实验。第二组是在基准实验中引用双向训练技术，通过该技

术改变训练方向，扩充一倍数量的训练集，并在不改变总训练步数的前提下，首先在训练集中训练

1/3步数，然后在正常训练方向继续训练余下的 2/3步数（Transformer+BIT）。第三组实验是将 mBART
模型作为实验模型，保持与基线实验参数相同。第四组实验依然将 mBART模型作为实验模型，并

在实验中引用模型集成技术。第四组实验依然将 mBART模型作为实验模型，在实验中引用双向训

练技术。(mBART+BIT)
表 2 实验结果

Tab.2 Experimental results

模型 1e-4 5e-4
Transformer 27.75 33.52

Transformer+BIT 28.31 34.24
mBART 29.85 35.26

mBART+双模型集成 30.23 36.12
mBART+BIT 30.87 36.93

分析实验结果可知，在评测任务中，在采用模型平均和模型集成策略后，翻译质量较基线模型

BLEU值提升。因此可以得出结论：

（1）使用 mBART模型架构可以提升翻译的质量；

源语言-> 目标语言
源语言-> 目标语言

目标语言-> 源语言

-> source language

源语言-> 目标语言
2/3步数1/3步数



（2）模型集成对翻译质量提升有一定的帮助，加入两个模型集成较基线模型 BLEU[10]值提升了

0.86，0.7，这说明在解码阶段，通过整合不同模型得到的概率分布来预测下一个词，是对翻译质量

有所提升的。

（3）由第二组与第五组实验结果可知,在引入双语训练策略后, 第二组实验 BLEU值相较于第

一组分别提升了 0.56，0.72，第五组实验相较于第三组 BLEU值分别提升了 0.64，0.81。这是因为双

向训练策略是一个句子级且更换概率为 0.5 的 code-switch 方法 , 以藏文 -中文中的句子

{“��������������������������������->“蚕进入母龄后”}为例，在预训练阶段，重构的预训练数据中同时包含

正 向 的 {“��������������������������������->“ 蚕 进 入 母 龄 后 ” } 与 反 向 的 {“ 蚕 进 入 母 龄 后 ”

->“��������������������������������}。此时，反向的句对可以看作概率为 0.5 的句子级 switch。同时，双向

训练策略可以更好的鼓励自注意力机制学习更好的双语关系，可以得到更好的双语注意力矩阵，提

升双语对齐质量。

4.3译文展示

表 3 译文展示

Tab.3 Translation Example

源语言句子 ������� ������ ��� ������� ����� �� ������ ��� ���� ��� ��� ���� ������ ��

�������� ��� ������� �� �� �������� �� ������� ����� � ��� �������� ���� ��� �

参考译文 面对新形势新任务，我们党经常号召全党同志加强学习。

Transformer 对 新 时期 的 工作 ，我们 党 一直 呼吁 全党同志 加强 学习 。

Transformer+BIT 面对 新的 时期 的 工作 ，我们 党 一直 呼吁 全党同志 加强 学习 。

mBART 面对 新 形势 新 任务 ， 我们 党 一直 呼吁 全党同志 加强 学习 。

mBART+双模型集成 面对 新 形势 新 任务 ， 我们 党 一直 号召 全党同志 加强 学习 。

mBART+BIT 面对 新 形势 新 任务 ， 我们 党 常常 号召 全党同志 加强 学习 。
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Abstract: This paper presents the participation of our lab in the machine translation evaluation project of
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daily expression. It focuses on the participating Tibetan-Chinese neural network machine translation system
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test sets.

Keywords:Machine translation; model integration; bidirectional training strategy; mBART model


