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基于词典的低资源神经机器翻译数据增强方法

张宝兴

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 数据增强是提升低资源语种上神经机器翻译性能的有效手段，传统的回译方法能够有效利用目标语言的单语数据对

模型进行训练，但是由于回译模型的质量与可用的平行语料库大小有关，导致在低资源场景下生成的伪平行语料质量较差。
针对以上问题，本文提出了一种基于词典的低资源神经机器翻译数据增强方法，首先从平行语料中抽取词典；其次，在平行语

料和目标语言的单语语料中选取合适的模版句子，并对其中的单词进行替换，从而生成伪平行语料以辅助神经机器翻译模型

的训练。 在公开数据集上的实验证明：使用该数据增强方法处理后的数据集，能够使基线翻译模型获得 ３．７１－６．４２ 的 ＢＬＥＵ值

提升。
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０　 引　 言

神经机器翻译（ＮＭＴ）模型是一种端到端模型，
包含一个编码器和一个解码器，编码器的作用是将

输入的源语句转化为向量表示；解码器则利用生成

的 ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）隐藏状态和注意

力机制，生成目标语言的翻译结果。 一般而言，机器

翻译系统都需要大量的训练数据，使得最终训练出

的翻译模型在实际使用中取得较好的泛化效果。 训

练数据一般指源语言与目标语言之间的平行语料。
在低资源场景下执行机器翻译任务时，一个最大的

障碍是平行语料资源匮乏问题。 如何在低资源场景

下利用好有限的平行语料资源，及相对丰富的单语

语料资源，以提升神经机器翻译模型的训练效率及

最终的模型质量成为了一个重要的研究方向。 数据

增强（Ｄａｔａ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）是一类利用现有数据创造

额外数据或从不同数据源添加数据以辅助深度学习

模型进行训练的方法。 对于机器翻译研究而言，数
据增强被广泛用于生成伪平行语料以训练神经机器

翻译模型。 在该领域的研究中， Ｓｅｎｎｒｉｃｈ 等学者［１］

提出的回译（Ｂａｃｋ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）是其中最有效的方法

之一，基于平行语料数据训练一个反向的翻译模型，
将目标语言的单语语料，翻译成源语言，从而扩充原

有的平行语料数据。 Ｃｕｒｒｅｙ 等学者［２］提出复制目标



语言单语语料的方法（Ｃｏｐｙ），直接将目标语言的单

语数据复制作为源语言语句，组成平行语料并输入

模型进行训练，目标是捕捉不同语言之间的相同性

质。 以上提到的 ２ 种方法都存在不足之处：使用回

译模型生成的源语句，其质量与平行语料的数量呈

正相关，即在平行语料充足的情况下，才能保证其训

练的反向翻译模型的质量，对于模型而言能够学习

的词汇范围也仅限于平行语料中出现过的词汇，这
将导致出现 ＯＯＶ（Ｏｕｔ－Ｏｆ－Ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ）现象的可能

性，使得模型在实际使用中的效果不好；而 Ｃｏｐｙ 方

法也只关注了目标语言的词汇。
本文提出了一种基于词典的低资源神经机器翻

译数据增强方法 （ Ｌｏｗ － Ｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｂａｓｅｄ
Ｄａｔａ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ＬＤＤＡ），该方法可对平行语料及

单语语料进行数据增强，从而显著提升基线神经机

器翻译模型的性能。 通过实验证明了根据从平行语

料中抽取的字典，对平行语料及单语语料中被选中

的词汇 ／词组执行替换以自动生成伪平行语料是一

种高效并可行的方法。

１　 相关工作

神经机器翻译的数据增强技术可以分为 ３ 个类

别：基于单词或词组替换的数据增强、基于回译

（ｂａｃｋ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）方法的数据增强以及相似语料数

据挖掘。
本文基于单词或词组替换的数据增强技术，从

现有的平行语料或单语语料中选取一部分候选句

子，通过替换这些候选句中的部分单词或词组，从而

生成句子。 一种方式是针对单语语料使用一个双语

词典，并用目标语言的单词替换候选句子中所有的

单词，以生成翻译的结果。 Ｎａｇ 等学者［３］ 尝试将句

子中所有的单词都进行替换。 Ｐｅｎｇ 等学者［４］ 则只

替换句子中较为罕见的单词。 Ｚｈａｎｇ 等学者［５］ 尝试

使用双语词典实现数据增强，但研究主要关注罕见

词汇， 其方法依赖基于词组的统计翻译模型。
Ａｒｔｈｕｒ 等学者［６］ 在研究中引入了离散翻译词典

（ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｌｅｘｉｃｏｎｓ）的概念，其目的是为了

影响模型解码器的概率分布。 Ｆａｄａｅｅ 等学者［７］ 尝

试使用另一种解决方式，即将目标语言中的高频词

汇替换成罕见词汇，随后调整对应的源语句词汇。
Ｗａｌｄｅｎｄｏｒｆ 等学者［８］ 在采用联合学习方法的基础

上，引入单语数据和双语词典，改进双语词嵌入，并
结合逐词反向翻译方法，提升平行语料中没有出现

过或很少出现过的词的翻译质量。

２０１６ 年，Ｓｅｎｎｒｉｃｈ 等学者［１］提出回译方法，成为

了利用目标语言侧单语语料进行数据增强的一种主

流方法。 Ｂｕｒｌｏｔ 等学者［９］ 研究证明，该方法中的反

向翻译模型会直接影响翻译质量—使用一个较弱的

回译模型进行增强的数据，只会对模型效果产生细

微的提升作用。 本文提出的方法直接使用从给出的

平行语料中提取出的双语词典解决了这一问题。
Ａｒｔｅｔｘｅ 等学者［１０］和 Ｈｏａｎｇ 等学者［１１］ 尝试使用迭代

式的回译方法，源语言和目标语言的单语数据分别

使用源语言→目标语言和目标语言→源语言的翻译

模型进行翻译，这个过程持续迭代进行，同样的一组

句子会被回译多次，直到回译方法产生的数据不再

对目标翻译模型产生提升作用为止 。 但是在这些

方法中，２ 个方向上的翻译模型是分别独立进行训

练的。 为了解决这一问题，Ｚｈｅｎｇ 等学者［１２］ 提出了

一个可以将这 ２ 个方向上的模型进行联合翻译的模

型。 另外，在回译方法中，简单将所有的单语数据进

行回译是不能保证取得最优结果的，Ｅｄｕｎｏｖ 等学

者［１３］提出了源－生成数据比例指数的概念，并证明

了该指数对于回译的表现能够起到衡量作用。 所

以，在使用回译方法时，需要谨慎控制生成的伪平行

语料与原有的平行语料之间的比例。 Ｄｏｕ 等学

者［１４］和 Ｆａｄａｅｅ 等学者［１５］ 在这种思路的引导下，从
单语语料中选择了最合适的一个子集进行了回译操

作，取得了不错的实验效果。
相似语料指的是描述同一主题的文字，虽然互

相之间并非直接翻译的结果，但是可能包含了互为

翻译的片段，如使用不同语言描述同一事件的维基

百科和新闻语料。 从相似语料中提取出的平行语句

一直都被认为是为机器翻译提供生成语句的一种很

好的来源。 早期的研究主要使用神经机器翻译的编

码器－解码器结构生成多语言的句子嵌入表示，
Ｙａｎｇ 等学者［１６］ 尝试使用双语多编码器结构。
Ｓｃｈｗｅｎｋ［１７］尝试使用共享多语种编码器－解码器结

构。 Ａｒｔｅｔｘｅ 等学者［１８］ 通过将多种语言联合嵌入到

一个共享空间，并开源了第一个成功探索大型多语

言句子表示的开源 ＮＬＰ（ ）工具，该工具支持 ９３ 种

语言并成为了后续大规模平行语料抽取任务的基

础。
其他数据增强方法包括由 Ｃｕｒｒｅｙ 等学者［２］ 提

出的将目标语言数据直接复制作为源语言语句中使

用的 Ｃｏｐｙ 方法。 Ｇｕｐｔａ 等学者［１９］ 通过对平行语料

进行句法分析，生成源语言和目标语言之间的短语

片段，并以此扩充训练语料库。 与前述研究不同的
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是，本文从平行语料中抽取出的是双语词典。

２　 模型方法

本文提出的 ＬＤＤＡ 数据增强方法主要包含了语

句对齐、语句嵌入计算、词嵌入计算、词匹配及词替

换等步骤，使用该方法对平行语料进行数据增强处

理的流程示意图如图 １ 所示。 首先从平行语料中抽

取出语料词典，从平行语料及目标语言的单语语料

中挑选合适的模版语句，并将其中的单词进行替换，
从而生成伪平行语料，供神经机器翻译模型进行训

练。

平行语料(Pc）

对齐

抽取词典

对每一组平行语料S和T

S T

计算句子嵌入向量

所有源端单词的词向量
E(Cd(src))

计算单词/词组嵌入向量

语料词典(Cd)

对模版句子中被选中的
单词/词组做替换

S

T

计算E(Pc(S))和E(src）的相似
度选择合适的模版句子

对每一组

计算并选择模版句子中
最适合替换的单词

对齐 对齐
对于每句源语言语句 S T

相似度计算

所有源语言句子的向量
E(Pc(S))

S

T

S

T

替换

相似度计算

图 １　 使用本文提出的方法处理平行语料的流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｒｐｕｓ

２．１　 语料对齐和词典抽取

首先，基于 ＦａｓｔＡｌｉｇｎ 工具［２０］ 对给定的有限平

行语料训练一个词级别的语句对齐模型，语句对齐

模型在随后的词典抽取以及最后的单词 ／词组替换

步骤中都起到了很关键的作用。 基于对齐的结果，
在有限的平行语料上抽取出一个语料词典 （Ｃｄ）。

２．２　 单词 ／词组和句子嵌入表示

使用 ｂｅｒｔ－ａｓ－ｓｅｒｖｉｃｅ 项目［２１］ 计算语料词典和

平行语料中句子的嵌入表示。 该项目基于预训练的

多语种大小写敏感的 ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ 模型［２２］。 源语言词

组的嵌入信息通过平行语料字典获得， 记作 Ｅ（Ｃｄ

（ ｓｒｃ））；源语句的嵌入信息通过平行语料获得，记作
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Ｅ（Ｐｃ（ ｓｒｃ））。 本文中只针对语料词典中的源语言单

词 ／ 词组（在图 １ 中标记为 ｓｒｃ） 以及平行语料中的

源语言句子计算嵌入表示并使用， 因为如果使用目

标语言的单词 ／词组及平行语料中的目标语言句子

进行计算，其生成的平行语料将与使用源语言的单

词 ／词组及平行语料中源语言句子生成的伪平行语

料非常类似，这对于翻译模型的训练而言将不会产

生任何的增益效果。
２．３　 词组－句子匹配

词组－句子匹配是为了从有限的平行语料中挑

选出合适的句子作为模板，进而基于语料词典进行

替换。 对于语料词典中的每一个源语言单词嵌入，
本文尝试根据句子嵌入与源语言单词嵌入的相似度

计算寻找前 Ｎ 个源语言句子 （（Ｓｋ） Ｎ
ｋ ＝ １），由此推得：

Ｓｋ( ) Ｎ
ｋ ＝ １ ＝ ｋ － ａｒｇｍｉｎ

ｊ

Ｅ ｓｒｃ( ) ∗Ｅ Ｓ ｊ( )

‖Ｅ ｓｒｃ( ) ‖∗‖Ｅ Ｓ ｊ( ) ‖
（１）

　 　 考虑到数据量比较大，本文使用 Ｆａｉｓｓ 方法进行

高效的相似度搜索。 Ｆａｉｓｓ 是一种通过在密集向量

的聚类上开发索引来在大型数据集中进行相似性搜

索的库方法，利用余弦相似度（内积）被用于聚类和

搜索过程［２３］。 以上步骤将生成一系列模板句子

（Ｓｋ） Ｎ
ｋ ＝ １ 以供下一步操作。

２．４　 单词 ／短语匹配和替换

每个模板句子的短语在词元（ ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ）化后

使用 ＴｅｘｔＢｌｏｂ 提取，并将这些模版句子中短语的嵌

入与源短语的嵌入进行比较。 算法 １ 中的 ｔｏｐ＿ｓｉｍ
函数从语料库字典中提取与匹配单词 ／短语具有最

大余弦相似度的单词 ／短语 （Ｐｍａｘ（Ｓｋ））， 可由式（２）
进行计算：

Ｐｍａｘ（Ｓｋ） ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｐ

Ｅ（ｓｒｃ）∗Ｅ（Ｐ（Ｓｋ））
‖Ｅ（ｓｒｃ）‖∗‖Ｅ（Ｐ（Ｓｋ））‖

（２）

　 　 本文仅关注名词和动词，使用在之前词典抽取

环节中训练的对齐模型，定位到与源语言的模板语

句中的候选单词 ／短语 Ｐｍａｘ（Ｓｋ） 相对应的目标语句

中相应的单词 ／词组 Ｐｍａｘ（Ｔｋ）。 通过替换模板语句

｛ Ｓｋ， Ｔｋ｝ 中 的 候 选 单 词 ／词 组 对 ｛ Ｐｍａｘ（ Ｓｋ），
Ｐｍａｘ（Ｔｋ）｝ 即可生成伪平行语料对，替换过程需要使

用之前提取出的语料词典，并通过语料词典找到单

词 ／词组的对应翻译 ｛ ｓｒｃｉ， ｔｇｔｉ｝。 通过重复这个过

程，遍历所有的词典词条以生成伪平行语料。
　 　 算法 １　 桥接迭代回译训练算法

输入　 Ｐｃ ＝ ｛（Ｓ ｊ，Ｔ ｊ）｝ ｎ
ｊ ＝ １ ／ ／ 平等语料

输出　 Ｇｃ ＝ ｛（Ｇｋ
ｓｒｃ， Ｃｋ

ｔｇｔ）｝ ｏ
ｋ ＝ １ ／ ／ 生成的伪平行

语料

１．　 Ｇｃ􀲓Ø
２．　 ｆｏｒ （Ｓ ｊ，Ｔ ｊ） ∈ ｛（Ｓ ｊ，Ｔ ｊ）｝ ｎ

ｊ ＝ １ ｄｏ
３．　 　 ａｌｉｇｎ （（Ｓ ｊ， Ｔ ｊ））
４．　 　 Ｃｄ􀲓［Ｓ ｊ

ｋ，Ｔ ｊ
ｋ］

５．　 ｅｎｄ ｆｏｒ
６．　 ／ ／计算词典中的单词和句子的嵌入

７．　 Ｅ（Ｃｄ（ ｓｒｃ）） ＝ Ｅ（ ｓｒｃｉ）ｍ
ｉ ＝ １

８．　 Ｅ（Ｐｄ（Ｓ）） ＝ Ｅ（Ｓ ｊ） ｎ
ｊ ＝ １

９．　 ｆｏｒ Ｅ（ ｓｒｃ） ∈ Ｅ（ ｓｒｃｉ）ｍ
ｉ ＝ １ ｄｏ

１０． 　 　 ／ ／ 选出 ＴｏｐＮ个与当前单词最匹配的模

版句子

１１．　 　 （Ｓｋ） Ｎ
ｋ ＝ １➝ｆａｉｓｓ（Ｅ（ ｓｒｃ），Ｅ（Ｓ ｊ） ｎ

ｊ ＝ １）
１２．　 　 ／ ／遍历 ＴｏｐＮ 个模版句子

１３．　 　 ｆｏｒ Ｓｋ ∈ （Ｓｋ） Ｎ
ｋ ＝ １ ｄｏ

１４．　 　 　 ／ ／抽取出每个句子中的单词 ／词组

１５．　 　 　 Ｐ（Ｓｋ）􀲓ｐｈｒａｓｅ＿ｅｘｔｒａｃｔ（Ｓｋ）
１６．　 　 　 ／ ／计算出目标句子中与当前单词相

似度最高的单词 ／词组

１７．　 　 Ｐｍａｘ（Ｓｋ）􀲓ｔｏｐ＿ｓｉｍ（Ｅ（ｓｒｃ）， Ｅ（Ｐ（Ｓｋ）））
１８．　 　 ／ ／根据对齐结果，定位到要替换的单

词 ／词组

１９．　 　 Ｐｍａｘ（Ｔｋ）􀲓ａｌｇｉｎ（Ｐｍａｘ（Ｓｋ））
２０．　 　 ／ ／完成最终的替换

２１．　 　 Ｇｃ（Ｓ）􀲓ｓｕｂ（Ｓｋ， Ｐｍａｘ（Ｓｋ），ｓｒｃ）
２２．　 　 Ｇｃ（Ｔ）􀲓ｓｕｂ（Ｔｋ， Ｐｍａｘ（Ｔｋ），ｔｇｔ）
２３．　 　 Ｇｃ ＝ Ｇｃ ∪ ｛Ｇｃ（Ｓ），Ｇｃ（Ｔ）｝
２４．　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
２５．　 ｅｎｄ ｆｏｒ
２６．　 ｒｅｔｕｒｎ Ｇｃ

２．５　 单语语料处理

本文还探索了如何利用单语数据生成伪平行语

料。 通过复用在平行语料上提取出的语料库词典对

单语语料句子中的单词进行替换，受 Ｃｕｒｒｅｙ 等学

者［２］在低资源神经机器翻译中使用目标语言单语

语料创建伪平行语料的启发，将替换单词后的目标

语言语句直接复制作为源语句组成平行语料。 使用

ＬＤＤＡ 方法对单语语料进行数据增强的流程如图 ２
所示。 图 ２ 中，虚线包围的部分表示该过程已在先

前对平行语料进行数据增强生成伪平行语料的步骤

中完成。
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语料词典(Cd)
计算语料词典中每个
单词的嵌入E(Cd(src))

计算单词/词组嵌入向量

替换句子中最适合替换的单词 替换

S

S

相似度计算

S

计算并选择模版句子中
最适合替换的单词

S

对每个句子

对每一组单词

计算E(Pc(S))和E（src)的相似度
选择合适的模版句子

计算单语语料句子嵌入
E(Pc(S))

计算句子嵌入向量

单语语料(Mc)

S

图 ２　 使用本文提出的方法处理单语语料的流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｏｎｏｌｉｎｇｕａｌ ｃｏｒｐｕｓ

３　 实验

３．１　 实验设置

本文使用 ｗｍｔ１８ 数据集在德语－英语（ｄｅ－ｅｎ）
和法语－英语（ｆｒ－ｅｎ）翻译任务上开展实验，从给定

的训练集中随机采样生成数据子集以模拟低资源场

景。 实验选用的基线神经机器翻译模型由基于

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的编码器和解码器组成，模型的超

参数见表 １。 使用 Ｍｏｓｅｓ 项目对生成的数据及有限

平行语料资源进行清理和预处理，将语料中的标点

符号规范化为标准形式，并将句子中的单词进行词

元化，从而分解为可处理单元；训练大小写模型以调

整句子中单词的大小写；使用字节对编码（ Ｂｙｔｅ －
Ｐａｉｒ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ）方法处理语料中的罕见词汇。

表 １　 基线神经机器翻译模型的超参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＮＭＴ ｍｏｄｅｌ

超参数 数值

编码层数量 ６

解码层数量 ６

词嵌入维度 ２ ０４８

注意力头个数 ８

前馈神经网络隐藏单元个数 ５１２

初始学习率 ０．００６

　 　 首先，使用有限的平行语料数据对基线神经机

器翻译模型进行训练；使用不同的数据增强方法对

数据集执行数据增强；使用生成的增强数据集对基

线神经机器翻译模型再进行一次训练；在测试集上

测试、对比前后 ２ 次训练出的模型性能，从而证明数
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据增强方法的有效性。 将 ＬＤＤＡ 在平行语料上执行

数据增强生成的伪平行语料、记作 ＬＤＤＡ － ｐａｒａ，
ＬＤＤＡ 在单语语料上执行数据增强生成的伪平行语

料、记作 ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ。
本文共进行了 ４ 项实验，以证明所提出的

ＬＤＤＡ 数据增强的有效性。 这里给出阐释分述如

下。
（１）不同数据增强方法间的性能对比。 为了与

基于词典的数据增强的相关工作进行比较，实验对

比了 Ｎａｇ 等学者［３］ 提出的逐字替换伪平行语料生

成方法（Ｗｏｒｄ－ｏｎ－Ｗｏｒｄ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ＷｏＷ），
该方法使用公开可用的双语词典进行逐字翻译以生

成伪平行语料。 另外，还对比了传统的数据增强方

法、即回译方法及 Ｃｏｐｙ 方法。
（２）平行语料增强数据规模对模型性能的影

响。 本项实验主要研究使用 ＬＤＤＡ 数据增强框架生

成不同规模的平行语料增强数据，对翻译模型的性

能影响。
（３）单语语料增强数据对模型性能的影响。 本

项实验主要研究在使用 ＬＤＤＡ 数据增强框架生成平

行语料增强数据的基础上，增加生成的单语语料增

强数据，对翻译模型的性能影响。
（４）ＬＤＤＡ 与其他数据增强方法的互补性。 本

项实验主要研究 ＬＤＤＡ 数据增强框架与其他数据增

强方法（如 Ｃｏｐｙ 和回译）的互补性，结合不同的数

据增强方法生成的增强数据在基线神经机器翻译模

型上开展实验，对比模型性能。
实验采用 ＢＬＥＵ （Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ）

值作为评价指标，评估模型的翻译性能。
３．２　 实验结果和分析

３．２．１　 翻译性能

本将 ＬＤＤＡ 方法与 ３ 个基线模型进行对比：
（１）Ｐａｒａｌｌｅｌ： 仅 １０ ｋ 句平行语料 。
（２）ＢＴ： １０ ｋ 句平行语料＋１０ ｋ 句使用回译方

法增强的语句对。
（３）Ｃｏｐｙ： １０ ｋ 句平行语料＋１０ ｋ 句 Ｃｏｐｙ 方法

复制的目标语言语料。
（４）ＷｏＷ： １０ ｋ 句平行语料＋１０ ｋ 句ＷｏＷ 方法

增强的语句对。
实验将 ＬＤＤＡ 方法在以下 ６ 种原始和增强数据

集上进行训练的性能对比。 这里，字母 ｗ 表示单

位：万。 详细内容阐述如下。
（１）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ：１ ｗ 句平行语料。
（２）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＢＴ：１ ｗ 句平行语料＋１ ｗ

句使用回译方法增强的语句对。
（３）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ｃｏｐｙ：１ ｗ 句平行语料＋１ ｗ

句 Ｃｏｐｙ 方法复制的目标语言语料。
（４）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＷｏＷ：１ ｗ 句平行语料＋１

ｗ 句 ＷｏＷ 方法增强的语句对。
（５）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ：１ ｗ 句平行语

料＋１ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对平行语料增强生成的伪

平行语料。
（６）２ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ：２ ｗ 句平行语料。
实验以 １ ｗ 句平行语料组成的数据集作为基

准，并使用不同数据增强方法生成伪平行语料，通过

基线翻译模型在原始数据集及不同方法增强的数据

集上进行训练，对比模型性能说明数据增强方法的

有效性，基线模型在使用不同数据增强方法获取到

的数据集上的 ＢＬＥＵ 值见表 ２。 从表 ２ 可知，使用

ＢＴ 方法增强后的数据集训练的基线翻译模型其

ＢＬＥＵ 值优于仅使用平行语料（Ｐａｒａｌｌｅｌ）进行训练的

模型，这表明即使数据增强方法生成的伪平行语料

质量较差，也能够在一定程度上提升翻译模型的性

能；Ｃｏｐｙ 方法优于 ＢＴ 方法，ＢＴ 方法的数据增强效

果较差可归因于其生成的伪平行语料源语句质量低

于 Ｃｏｐｙ 方法；将使用 ＬＤＤＡ 方法对平行语料进行数

据增强生成的伪平行语料记作 ＬＤＤＡ－ｐａｒａ，在 ｅｎ→
ｄｅ 和 ｅｎ→ｆｒ 这两个翻译方向上，模型性能优于使用

其他方法增强的数据集训练的模型；ＬＤＤＡ 方法在

ｅｎ→ｄｅ 和 ｅｎ→ｆｒ 这 ２ 个翻译方向上，相较 Ｃｏｐｙ 方

法在 ＢＬＥＵ 指标上分别提升了 １．９１ 和 ２．０４，相较

ＷｏＷ 方法则分别提升了 １．０２ 和 １．２３。 表 ２ 中最后

一行的数据为基线翻译模型在 ２ ｗ 句平行语料数据

集上训练的性能指标，在原有 １ ｗ 句平行语料数据

集上进行数据增强可实现的性能提升上限。

表 ２ 　 基线模型在使用不同数据增强方法获取到的数据集上的

ＢＬＥＵ 值

Ｔａｂｌｅ ２ 　 ＢＬＥＵ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＮＭＴ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ －

ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

实验组 ｅｎ→ｄｅ ｅｎ→ｆｒ

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ ９．３４ ９．６５

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＢＴ １０．７７ １１．５１

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ １１．１４ １１．５３

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＷｏＷ １２．０３ １２．３４

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ １３．０５ １３．５７

２ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ １３．４７ １３．６８

２７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



３．２．２　 增强数据的数量对模型的影响

实验通过对比在平行语料上进行数据增强，生
成不同规模的伪平行语料加入训练对基线翻译模型

性能的影响。 基于原始平行语料与平行语料增强生

成的伪平行语料之间的不同比例，共进行了 ５ 组实

验，这里字母 ｗ 表示单位：万。 对此可做具体表述

如下。
（１）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ：１ ｗ 句平行语料。
（２）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ：１ ｗ 句平行语

料＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对平行语料增强生成的

伪平行语料。
（３）１ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋２ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ：１ ｗ 句平行语

料＋２ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对平行语料增强生成的

伪平行语料。
（４）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋４ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ：１ ｗ 句平行语

料＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对平行语料增强生成的

伪平行语料。
（５）２ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ：２ ｗ 句平行语料。
基线模型在使用不同规模 ＬＤＤＡ 增强数据的数

据集上的 ＢＬＥＵ 值见表 ３。 从表 ３ 中可知，随着

ＬＤＤＡ 数据增强的平行语料数量的增加，基线翻译

模型的性能有相应提升，其中 ｅｎ→ｄｅ 方向上的

ＢＬＥＵ 值最高提升了 ６．４２，ｅｎ→ｆｒ 数据集上的 ＢＬＥＵ
则最高提升了 ６．１８。 表 ３ 中的最后一行数据为基线

翻译模型在 ２ ｗ 句平行语料数据集上进行训练的性

能指标，可以观察到 １ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋２ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ 数

据集在基线模型上训练后达到的效果已经超过了该

指标，证明了 ＬＤＤＡ 方法的优越性。

表 ３　 基线模型在使用不同规模 ＬＤＤＡ 增强数据的数据集上的

ＢＬＥＵ 值

Ｔａｂｌｅ ３　 ＢＬＥＵ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＮＭＴ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ

ｏｆ ＬＤＤＡ－ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

实验组 ｅｎ→ｄｅ ｅｎ→ｆｒ

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ ９．３４ ９．６５

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ １３．０５（＋３．７１） １３．５７（＋３．９２）

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋２ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ １４．５５（＋５．１５） １４．８６（＋５．２１）

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋４ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ １５．７６（＋６．４２） １５．８３（＋６．１８）

２ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ １３．４７ １３．６８

３．２．３　 单语增强数据对模型的影响

实验主要探究单语语料数据增强方法生成的伪

平行语料对基线翻译模型训练效果的影响。 将应用

ＬＤＤＡ 方法对单语数据增强生成的伪平行语料记作

ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ，基于原始平行语料、平行语料增强生

成的伪平行语料（ＬＤＤＡ－ｐａｒａ）及单语语料增强生成

的伪平行语料（ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ）之间的不同比例，共进

行了 ４ 组实验，这里字母 ｗ 表示单位：万。 研究论

述详见如下。
（１）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ：１ ｗ 句平行语料。
（２）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－

ｍｏｎｏ：１ ｗ 句平行语料＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对平

行语料增强生成的伪平行语料＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ
方法对单语语料增强生成的伪平行语料。

（３）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋２ ｗ ＬＤＤＡ－
ｍｏｎｏ：１ ｗ 句平行语料＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对平

行语料增强生成的伪平行语料＋２ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ
方法对单语语料增强生成的伪平行语料。

（４）２ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ：２ ｗ 句平行语料。
基线模型在使用引入平行语料数据和单语数据

ＬＤＤＡ 增强数据的数据集上的 ＢＬＥＵ 值见表 ４。 从表

４ 可知，当原始数据集中同时加入 ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ 与

ＬＤＤＡ－ｐａｒａ 伪平行语料时，基线翻译模型的性能进一

步提升。 表 ４ 中最后一行数据仍为基线翻译模型在

２ ｗ句平行语料数据集上进行训练的性能指标，当数

据比例为 １ ∶ １ ∶ １（１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋１ ｗ
ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ）时，基线模型的性能已经超越了该指

标，说明了 ＬＤＤＡ 数据增强方法对于改善 ＯＯＶ
（Ｏｕｔ－Ｏｆ－Ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ）问题的有效性，使用 ＬＤＤＡ 方

法分别对平行语料及单语语料数据进行增强可以让

模型更好地学习语料中的罕见词汇，从而改善模型

的泛化性能。

表 ４　 基线模型在使用引入平行语料数据和单语数据 ＬＤＤＡ 增强数

据的数据集上的 ＢＬＥＵ 值

Ｔａｂｌｅ ４　 ＢＬＥＵ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＮＭＴ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＬＤＤＡ－ａｕｇｍｅｎｔｅｄ

ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｂｏｔｈ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｎｄ ｍｏｎｏｌｉｎｇｕａｌ ｄａｔａ

实验组 ｅｎ→ｄｅ ｅｎ→ｆｒ

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ ９．３４ ９．６５

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋

１ ｗ ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ
１３．０５（＋３．７１） １３．５７（＋３．９２）

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋

２ ｗ ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ
１４．５５（＋５．１５） １４．８６（＋５．２１）

２ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ １３．４７ １３．６８

３．２．４　 将 ＬＤＤＡ 与其他数据增强方法相结合

实验将 ＬＤＤＡ 与其他数据增强方法（如 Ｃｏｐｙ 和

ＢＴ）相结合，验证其与其他数据增强方法的互补性，
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共进行了 ７ 组实验，这里字母 ｗ 表示单位：万。 文

中拟做概述如下。
（１）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ：１ ｗ 句平行语料。
（２）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＢＴ：１ ｗ 句平行语料＋１ ｗ

句使用回译方法增强的语句对。
（３）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ：１ ｗ 句平行语料＋１ ｗ

句 Ｃｏｐｙ 方法复制的目标语言语料。
（４）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＢＴ＋２ ｗ ＷｏＷ：１ ｗ 句平行

语料＋１ ｗ 句使用回译方法增强的语句对＋２ ｗ 句

ＷｏＷ 方法增强的语句对。
（５）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＢＴ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋１ ｗ

ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ：１ ｗ 句平行语料＋１ ｗ 句使用回译方法

增强的语句对＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对平行语料

增强生成的伪平行语料＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对

单语语料增强生成的伪平行语料。
（６）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ＋２ ｗ ＷｏＷ：１ ｗ 句平

行语料＋１ ｗ 句 Ｃｏｐｙ 方法复制的目标语言语料＋２ ｗ
句 ＷｏＷ 方法增强的语句对。

（７）１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋１ ｗ
ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ：１ ｗ 句平行语料＋１ ｗ 句 Ｃｏｐｙ 方法复

制的目标语言语料＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方法对平行

语料增强生成的伪平行语料＋１ ｗ 句使用 ＬＤＤＡ 方

法对单语语料增强生成的伪平行语料。
Ｃｕｒｒｅｙ 等学者［２］ 已经通过实验验证了 Ｃｏｐｙ 方

法与 ＢＴ 方法相结合能够提升数据增强效果。 通过

对比 ＷｏＷ 及 ＬＤＤＡ 与 ＢＴ 和 Ｃｏｐｙ 方法相结合对数

据集进行增强时基线翻译模型的性能，说明 ＬＤＤＡ
方法能够更好地与其他方法结合对数据集进行增强，
基线模型在结合不同数据增强方法获取到的数据集

上的 ＢＬＥＵ 值见表 ５。

表 ５　 基线模型在结合不同数据增强方法获取到的数据集上的ＢＬＥＵ值

Ｔａｂｌｅ ５ 　 ＢＬＥＵ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＮＭＴ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ｍｉｘｅｄ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

实验组 ｅｎ→ｄｅ ｅｎ→ｆｒ

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ ９．３４ ９．６５

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＢＴ １４．５５ １４．８６

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ １０．７７ １１．５１

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＢＴ＋２ ｗ ＷｏＷ １１．１４ １１．５３

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ ＢＴ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋

１ ｗ ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ
１２．５１ １３．０４

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ＋２ ｗ ＷｏＷ １２．０９ １３．０３

１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｐａｒａ＋

１ ｗ ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ
１３．４９ １４．９６

　 　 由表 ５ 可见，１ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－
ｐａｒａ＋１ ｗ ＬＤＤＡ－ｍｏｎｏ 的数据组合在 ｅｎ→ｄｅ 和 ｅｎ→
ｆｒ 这 ２ 个翻译方向上基线神经机器翻译模型都取得

了最优的 ＢＬＥＵ 指标，与 １ ｗ Ｐａｒａｌｌｅｌ＋１ ｗ Ｃｏｐｙ＋２ ｗ
ＷｏＷ 的数据组合相比，在 ２ 个翻译方向的 ＢＬＥＵ 指

标上分别提升了 １．５９ 和 １．４５。 引入 Ｃｏｐｙ 方法增强

的数据能够进一步提升 ＬＤＤＡ 方法的增强效果，因
为 Ｃｏｐｙ 方法将目标语言中的部分命名实体进行了

复制，这部分数据在 ＬＤＤＡ 方法抽取出的语料词典

中是完全缺失的，从这个维度上对数据进行了增强，
即与 ＬＤＤＡ 方法存在互补性。

４　 结束语

本文提出了一种提升低资源神经机器翻译性能

的数据增强方法 ＬＤＤＡ，并进行了广泛的实验，以验

证在不同语言对的低资源场景下，该数据增强方法

的有效性。 结果表明，与之前的数据增强方法相比，
基线 ＮＭＴ 模型使用经过 ＬＤＤＡ 方法进行数据增强

后的数据集进行训练，其 ＢＬＥＵ 值得到了显著提高。
另外，本文还通过实验证明了 ＬＤＤＡ 可与 Ｃｏｐｙ 及回

译方法相结合，进一步提升基线 ＮＭＴ 模型的翻译效

果。 在未来的工作中可尝试在跨领域机器翻译场景

下，验证 ＬＤＤＡ 数据增强方法的可用性。
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