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摘　 要： 神经机器翻译（ＮＭＴ）是目前机器翻译领域的主流技术之一，然而其翻译性能的优劣很大程度上取决于数据集的规

模和质量。 为了缓解数据集稀缺的问题，本文提出了一种基于多译文神经机器翻译的数据增强方法。 首先，利用已训练的神

经机器翻译模型翻译出多译文，接着，利用筛选策略选出多个译文，同时提出生成伪双语数据的 ２ 种策略：根据筛选出的译文

找到对应的目标原文；利用反向翻译模型对多译文翻译。 最后，生成的伪数据与原数据混合，训练增强后的翻译模型。 实验

结果表明，基于多译文数据增强方法可以有效提高 ＮＭＴ 模型的翻译性能。
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０　 引　 言

自 ２０ 世纪 ４０ 年代以来，机器翻译一直是自然

语言处理领域的关键任务之一。 其发展经历了基于

规则和基于统计的机器翻译，直到近年来的神经机

器翻译（Ｎｅｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＮＭＴ）。 神经机

器翻译模型是一种端到端的架构，其中编码器负责

将源语言序列编码为一个固定长度的向量，解码器

负责将向量解码为目标语言序列。 ２０１７ 年，Ｖａｓｗａｎｉ
等学者［１］ 提出一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＮＭＴ 模型。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 完全摒弃了递归和卷积，而是基于自注

意力 和 位 置 编 码 来 捕 捉 序 列 中 的 依 赖 关 系。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以其并行性和高效性在翻译任务中取得

了显著的性能提升。
相比较传统的基于规则和基于统计的机器翻

译，神经机器翻译具有更强的语言建模能力和上下

文理解能力，而这在先前的工作中已得到证明［２－３］。
然而，神经机器翻译的性能仍然受限于训练数据的

质量和数量。 当神经机器翻译面临稀缺资源时，会
因数据稀少而导致翻译不佳。 为了解决该问题，研



究人员提出多种数据增强方法用于扩充训练数据

集。 总地来说，可分为 ２ 类：基于词级的数据增强和

基于句子级的数据增强。 对此可展开分述如下。
（１）基于词级的方法。 是从原始的双语平行语

料选择句子中的词通过替换、删除等方法生成新的

伪数据，以增加训练数据的数量和多样性，从而提高

神经机器翻译模型的性能。 具体而言，Ｊａｓｏｎ 等学

者［４］使用 ＷｏｒｄＮｅｔ 作为近义词表，从句子中随机选

择 Ｎ 个非停用词，使用词表中近义词随机替换，进
而扩充了语料，缓解了一词多义的问题。 Ｗａｎｇ 等学

者［５］提出了 ｓｗｉｔｃｈｏｕｔ 方法，利用已有双语训练语料

形成源端－目标端词表，利用词表对源端和目标端

进行同义词的替换。 对于稀缺资源中的稀有词翻译

不佳问题，Ｆａｄａｅｅ 等学者［６］ 提出用高频词替换低频

词，提高了稀有词在机器翻译中的正确率。 为了解

决替换词性不匹配问题， Ｍｕｈａｍｍａｄ 等学者［７］ 提出

对每个词添加词性标签，利用近义词表计算余弦相

似度获得替换相同词性的词。 此外， Ｗｕ 等学者［８］

利用掩码语言模型将预测的单词替换被遮掩的单

词，以增强数据的多样性。
（２）基于句子级的方法。 最常用的是回译的方

法，增加数据的丰富性和多样性，提高翻译模型的性

能。 Ｓｅｎｎｒｉｃｈ 等学者 ［９］提出利用反向翻译模型来翻

译单语数据，生成源语言端的译文，将生成的伪数据

同原始数据混合，提升数据的丰富性。 Ｚｈａｎｇ 等学

者［１０］利用反向翻译后的数据再次进行正向翻译，生
成更加平滑的伪双语数据。 Ｈｏａｎｇ 等学者［１１］ 认为

优质的回译系统可以产生更流畅的双语数据，故通

过迭代回译的策略训练出更佳的翻译模型。
本文对句子级的数据增强做了进一步研究，提

出一种基于多译文的神经机器翻译数据增强方法。
具体而言，本方法利用训练好的翻译模型进行原始

数据翻译，翻译出的多译文与参考译文比较，筛选出

翻译不佳的译文，对不佳的译文采用多策略增强方

法，生成更多的伪数据，让数据集更有丰富性和多样

性，进而训练出更好的翻译模型。

１　 神经机器翻译

本 文 选 择 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模 型［１］ 进 行 实 验，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型是典型的端到端的深度学习模型架

构，完全依赖于注意力机制对文本序列进行建模，注
意力机制也能有效地解决长距离文本遗忘问题。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型由编码器－解码器两部分组成，其中

编码器和解码器都由多层相同的网络结构堆叠组

成。
１．１　 编码器

编码器中每一个网络层都包含 ２ 个子层，分别

是多头注意力子层和前馈神经网络层。 子层之间应

用残差连接以及归一化处理。 其核心运用了自注意

力机制，通过计算得到句子在编码过程中每个位置

的注意力权重，进而权重相加计算整个句子的隐含

向量表示。 具体计算过程是将词向量为 ｄ 的输入分

别映射到一组查询 Ｑ、键Ｋ和值Ｖ的向量输出中，将

这组向量输出进行点积操作，再通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 计算

权重，最后返回值的加权和，公式如下：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫ
Ｔ

ｄｋ

）Ｖ （１）

　 　 为了使自注意力机制在处理序列数据时变得更

加灵活和高效，提出了多头自注意力机制。 其给予

注意力层的输出包含不同子空间中的编码表示信

息，让模型可以学习到更丰富的语义和结构特征。
多头自注意力机制采用 ｈ 个注意力头表示输入信

息，将多头注意力的输出拼接乘以权重矩阵得到向

量输出，公式如下：
ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，…，ｈｅａｄｈ） ＷＯ

ｈｅａｄ ．ｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷＱ
ｉ ，Ｋ ＷＫ

ｉ ，Ｖ ＷＶ
ｉ ） （２）

其中，ＷＱ
ｉ ，ＷＫ

ｉ ，ＷＶ
ｉ ，ＷＯ

ｉ ∈Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｋ，ｈ表示多头注

意力机制中头的个数。
前馈神经网络层由 ２ 个线性变换组成，在 ２ 次线性

变换中应用一次 ＲｅＬＵ 激活函数，推得的公式可写为：
ＦＦＮ（ｘ） ＝ ｍａｘ ０，ｘＷ１ ＋ ｂ１( ) Ｗ２ ＋ ｂ２ （３）
其中， Ｗ１ 和 Ｗ２ 是学习矩阵， ｂ１ 和 ｂ２ 是随机偏

置向量。
１．２　 解码器

解码器的每一个网络层由 ３ 个子层组成。 第 １
个子层为掩码多头注意力机制，第 ２ 个子层为编码

器－解码器多头自注意力机制，第 ３ 个子层是前馈

神经网络层，每 ２ 层之间经过残差以及归一化处理。
对于各层设计，进行阐释解析如下。

第 １ 层的掩码多头自注意力机制是多头自注意

力机制的一种扩展形式，是在多头自注意力机制的

基础上添加了掩码操作，假设序列 Ｙ（ｙ１，ｙ２，ｙ３，…，
ｙｎ）， 对 ｙｉ 进行预测， 则掩码多头自注意力层只对

（ｙ１，ｙ２，ｙ３，…，ｙｉ －１） 进行注意力计算。
第 ２ 层的编码器－解码器多头自注意力机制的

输入是掩码多头自注意力机制的输出和编码器的输

出。 将掩码多头自注意力的输出作为 Ｑ，编码器的

输出作为Ｋ，Ｖ，进行注意力计算，使得解码过程中学
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习源语言的信息。
第 ３ 层的前馈神经网络在计算上与编码器也类

似，输入伪编码器－解码器多头注意力机制的输出。

２　 多译文神经机器翻译的数据增强方法

　 　 该数据增强方法包含 ２ 个主要步骤。 首先训练

一个神经机器翻译模型，接着使用原始源端数据进

行翻译，生成多个可能的译文，在对多译文筛选后，
将利用 ２ 种策略生成伪双语数据，具体方法如下。
２．１　 多译文生成策略

采用 ｂｅａｍ－ｓｅａｒｃｈ 译文生成策略，该策略在每

个时间步，生成多个可能的翻译结果，在以往的研究

中，通常选择概率最大的结果作为翻译译文的输出。
多译 文 生 成 见 表 １。 表 １ 中， 将 希 伯 来 句 子

“ ” 翻 译

成多句英语句子。 然而，概率略低的译文一部分并

不是翻译有误，可能是同义词而导致的与参考译文

不相符，但这并不表示翻译错误，如表 １ 参考译文中

的“ｏｃｅａｎ” 在翻译译文 ２ 中被翻译为“ｓｅａ”。 因此，
本文方法选取概率最大的前 ２ 个翻译译文。

表 １　 多译文生成

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｕｌｔｉ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

内容 数据

源端数据

参考译文 Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ａ ｖｅｒｙ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｔｈｉｎｇ， ｔｈｅ ｏｃｅａｎ．

翻译译文 １ Ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａ ｖｅｒｙ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｔｈｉｎｇ ｆｏｒ ｏｃｅａｎ．

翻译译文 ２ Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ａ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｔｈｉｎｇ ｆｏｒ ｓｅａ．　 　 　 　

翻译译文 ３ Ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｆｏｒ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ．　 　

　 　 接着，为了有效地降低翻译质量较低的译文对

训练翻译模型的影响，研究筛选出低质量的多译文

来进行数据增强。 本文设置固定的筛选指标，可由

式（４）来描述：

Ｐ（ｒｅｆ， ｐｒｅ）＝
ｎｕｍ［（ｔ１ｒｅｆ， ｔ２ｒｅｆ，…， ｔｎｒｅｆ）∩（ｔ１ｐｒｅ， ｔ２ｐｒｅ，…， ｔｎｐｒｅ）］

ｎｕｍ（ｔ１ｒｅｆ， ｔ２ｒｅｆ，…， ｔｎｒｅｆ）
（４）

其 中， ｎｕｍ［（ ｔ１ｒｅｆ，ｔ２ｒｅｆ，…，ｔｎｒｅｆ） ∩ （ ｔ１ｐｒｅ，ｔ２ｐｒｅ，…，
ｔｎｐｒｅ）］ 是指参考译文与预测译文的重合单词个数，
ｎｕｍ（ ｔ１ｒｅｆ，ｔ２ｒｅｆ，…，ｔｎｒｅｆ） 是参考译文单词个数。 本文设

置 Ｐ（ ｒｅｆ，ｐｒｅ） ≤ ０．２ 的句子筛选，进行数据增强。
这种方法可以有效地降低翻译质量较低的译文对数

据增强的影响，提高数据的质量和翻译的效果。
２．２　 伪双语数据生成

伪双语数据是指在训练机器翻译模型时，通过

对原始数据进行一些处理，生成一组看似双语的数

据。
筛选生成多个译文后，为了有对应的源语，生成

伪双语数据，本文采用 ２ 种策略，如图 １ 所示。
２．２．１　 生成伪数据策略 １

假设源数据 Ｓ（ ｓ１，ｓ２，…，ｓ
ｎ
）， 目标端数据 Ｔ（ ｔ１，

ｔ２，…，ｔ
ｎ
），这里 ｎ 表示语句数量。 通过多译文生成

策略选出 ｋ 个（ｋ ＜ ｎ） 翻译不佳的源句和源句的翻

译概率最高的 ２ 组译文，将其合并为一组伪双语数

据。 参见图 １ 中的伪双语数据策略 １，其中 Ｔ′
１ 与 Ｔ′

２

是翻译不佳的源句翻译出前 ２ 个概率最大的译文的

集合， Ｓ１ 和 Ｓ２ 是译文对应的源语句的集合。

源端数据S
（s1,s2,…,sn）

原始双语数据

目标端数据T
（t1,t2,…,tn）

反向模型(T�S)

翻译模型

正向模型(S�T)

多译文筛选

伪双语数据策略1

源端数据
S1（s1,s2,…,sk）
S2（s1,s2,…,sk）

多翻译译文
T1（t′11,t′12,…,t′1k）
T′2（t′21,t′22,…,t′2k）

多翻译译文
T1（t11,t12,…,t1k）
T′2（t21,t22,…,t2k）

源端译文
S1（s11,s12,…,s1k）
S2（s21,s22,…,s2k）
′′′ ′

′′′′

′′ ′ ′
′ ′ ′ ′

伪双语数据策略2

图 １　 伪双语数据生成（２ 种策略）
Ｆｉｇ． １　 Ｐｓｅｕｄｏ－ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ （ ｔｗｏ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ）
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２．２．２　 生成伪数据策略 ２
使用原始数据训练好的反向翻译模型，将生成

的多翻译译文进行翻译，生成伪双语数据，参见图 １
中的伪双语数据策略 ２，其中 Ｓ′

１ 和 Ｓ′
２ 是反向翻译后

生成的源语句的集合， Ｔ′
１ 和 Ｔ′

２ 与策略 １ 相同。

３　 实验分析

３．１　 数据预处理与模型设置

３．１．１　 数据预处理

为验证本文数据增强方法在稀缺资源下的有效

性，对翻译任务进行了多次实验。 实验采用公开稀

缺资源数据集 ＩＷＳＬＴ１４ 希伯来语－英语（Ｈｅ－ｅｎ），
ＩＷＳＬＴ１５ 越南语－英语（Ｖｉ－ｅｎ）。 其中，ＩＷＳＬＴ１４ 希

伯来语－英语训练任务，使用了 １８１ ｋ 的平行句对作

为训练集，ｔｓｔ２０１３ 设置为校验集，ｔｓｔ２０１４ 设置为测

试集。 对于 ＩＷＳＬＴ１５ 越南语－英语的训练任务使用

ｔｓｔ２０１２ 作为验证集，ｔｓｔ２０１３ 作为测试集。
为了有效地训练实验模型，本文对于所有语料

库数据进行数据预处理。 所有语料都进行了规范化

（ｎｏｒｍａｌｉｚｅ）、符号化（ ｔｏｋｅｎｉｚｅ）以及 ＢＰＥ（Ｂｙｔｅ Ｐａｉｒ
Ｅｎｃｏｄｉｎｇ） ［１２］子词切分等处理。 本文采用双语句对

的联合词表进行 １０ ｋ 的 ＢＰＥ。 表 ２ 统计了各语言

训练集、校验集和测试集。

表 ２　 语料大小

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｐｕｓ ｓｉｚｅ

语料
统计内容

训练集 验证集 测试集

Ｈｅ－ｅｎ １８１ ｋ １ １９９ １ ３０５

Ｖｉ－ｅｎ １３３ ｋ １ ５５３ １ ２６８

３．１．２　 模型设置

本文使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿ｓｍａｌｌ 模型，Ａｄａｍ［１３］优化

器，其中参数 β１ ＝ ０．９，β２ ＝ ０．９８。 学习率调度器为

ｉｎｖｅｒｓｅ－ ｓｑｒｔ，权重衰减为 ０． ０００ １，ｗｏｒｍｕｐ 步数为

４ ０００。使用交叉熵损失函数作为损失函数，并设置

ｄｒｏｐｏｕｔ 率为 ０．３。 为了适应不同长度的句子，按照

句子长度划分不同的批次，并设置每块 ＧＰＵ 的最大

输入输 出 为 ４ ０９６ 个 词。 实 验 使 用 ＧＴＸ３０８０、
ＧＴＸ３０９０ＴＩ 训练模型，翻译性能使用 Ｂｌｅｕ［１４］ 评测。
３．２　 实验结果和分析

为了验证本研究提出的多译文数据增强方法的

有效性，分别在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 基准模型上进行比较实

验，本实验对多译文取了 ２ 个样本，分别是 ＴＯＰ１ 和

ＴＯＰ２，其中 ＴＯＰ２ 包括 ＴＯＰ１ 的译文。
３．２．１　 多译文伪双语生成策略 １

本文提出的基于多译文双语生成策略 １ 的数据

增强方法在稀缺资源翻译任务结果见表 ３。 分析可

知，与基线相比， ＴＯＰ１ 译文和 ＴＯＰ２ 译文分别在

Ｈｅ－ｅｎ，Ｖｉ－ｅｎ 提升了 ０．２７，０．２４，０．４７，０．３１ 个 Ｂｌｅｕ
值。 总结得出：
　 　 （１）保持源端不变的情况下，筛选出的质量不

佳的多译文进行数据增强时，可以使翻译模型效果

提升，同时 ＴＯＰ２ 的译文数据增强使得翻译模型效

果提升更加显著。
（２）进一步分析，本增强方法扩充了原始数据

集，同时伪数据是由翻译模型翻译的多译文生成，故
伪数据具有一定的噪音，提升了模型的鲁棒性。

表 ３　 伪双语生成策略 １ 实验结果

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｓｅｕｄｏ － ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ １

方法
语料

Ｈｅ－ｅｎ Ｖｉ－ｅｎ

基线 ３４．００ ３１．２８

ＴＯＰ１＋策略 １ ３４．２７ ３１．５２

ＴＯＰ２＋策略 １ ３４．４７ ３１．５９

３．２．２　 多译文伪双语生成策略 ２
表 ４ 展示了多译文生成后利用反向翻译生成对

应译文的双语伪数据增强方法。 与基线相比，ＴＯＰ１
在 ２ 个数据集上有更明显的提升，在 Ｈｅ－ｅｎ 数据集

上提升了 ０．６４ 个 Ｂｌｅｕ 值，在 Ｖｉ－ｅｎ 数据集上提升了

０．３５ 个 Ｂｌｅｕ 值。 ＴＯＰ２ 在实验中与 ＴＯＰ１ 相比，几
乎持平、甚至下降。 总结得出：ＴＯＰ１ 的伪双语数据

质量更佳，对翻译模型提升的效果更明显。

表 ４　 伪双语生成策略 ２ 实验结果

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｓｅｕｄｏ － ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ２

方法
语料

Ｈｅ－ｅｎ Ｖｉ－ｅｎ

基线 ３４．００ ３１．２８

ＴＯＰ１＋策略 ２ ３４．６４ ３１．６０

ＴＯＰ２＋策略 ２ ３４．５０ ３１．６２

３．２．３　 多译文伪双语与原始双语数据增强对照

为了验证本方法生成更加丰富的伪双语数据，
增加了混合原始双语（Ｓｒｃ－Ｔａｒ－ＤＡ）实验。 具体地，
对翻译后的译文与参考译文比较，在筛选译文后、本

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



实验不再对翻译后的译文数据增强，而是将翻译欠

佳的参考原文和参考译文抽取出作为伪双语数据。
实验结果见表 ５。 本文提出的多译文数据增强方法

比 Ｓｒｃ－Ｔａｒ－ＤＡ 方法对模型提升的效果更显著，进
一步得出本方法的有效性。

表 ５　 Ｓｒｃ－Ｔａｒ－ＤＡ 比较实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｒｃ－Ｔａｒ－ＤＡ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法
语料

Ｈｅ－ｅｎ Ｖｉ－ｅｎ

基线 ３４．００ ３１．２８

ＴＯＰ１＋策略 １ ３４．２７ ３１．５２

ＴＯＰ２＋策略 ２ ３４．６４ ３１．６０

Ｓｒｃ－Ｔａｒ－ＤＡ ３４．０６ ３１．３９

３．２．４　 与其他数据增强方法比较

为进一步验证本文提出的数据增强方法的有效

性，本文与其他现有的数据增强方法进行比较，结果

见表 ６。 为了实验的公平性，本文实验对数据集的

设置与 Ｇａｏ 等学者［１５］文献中的保持一致。 很明显，
本文提出的数据增强方法优于其他数据增强方法，
可以证明本文方法的鲁棒性。

表 ６　 其他数据增强方法比较实验结果

Ｔａｂｌｅ ６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｄａｔａ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 Ｈｅ－ｅｎ

Ｂａｓｅ ３４．００

Ｓｗａｐ ３４．２５

Ｂｌａｎｋ ３４．３７

Ｄｒｏｐ ３４．２９

ＴＯＰ１＋策略 ２ ３４．６４

３．２．５　 训练损失与 Ｂｌｅｕ 的比较

为了验证基于本文数据增强方法的收敛性能，
本文计算了 ＩＷＳＬＴ１４ 越南语－英语翻译任务在不同

时期的训练损失和 Ｂｌｅｕ 分数。 ＩＷＡＬＴ１４ 越南语－英
语基线与 ＴＯＰ１－策略 ２ 训练损失比较结果曲线如

图 ２ 所示，ＩＷＡＬＴ１４ 越南语－英语基线与 ＴＯＰ１－策
略 ２Ｂｌｅｕ 值比较结果曲线如图 ３ 所示。 由图 ２、图 ３
可以看到，随着训练轮数 （ｅｐｏｃｈ） 的增加， Ｂｌｅｕ 分

数提升，损失值下降，最终逐渐平稳。 与基线相比，
本文的方法可以更快地收敛。 以此推断，伪平行语

料丰富训练集的多样性，神经机器翻译模型表现

更好。
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图 ２　 ＩＷＡＬＴ１４ 越南语－英语基线与 ＴＯＰ１－策略 ２ 训练损失比较
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图 ３　 ＩＷＡＬＴ１４ 越南语－英语基线与 ＴＯＰ１－策略 ２ Ｂｌｅｕ 值比较

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｂｌｅｕ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ－Ｅｎｇｌｉｓｈ ｂａｓｅｌｉｎｅ
ａｎｄ ＴＯＰ１－ｓｔｒａｔｅｇｙ ２ ｏｆ ＩＷＡＬＴ１４

４　 结束语

本文提出了一种有效的神经机器翻译数据增强

方法。 融合多译文与机器翻译任务生成伪双语数

据。 通过在稀缺数据集上的翻译实验，可以看出，相
对于基线系统，该方法显著地提升了模型的翻译性

能。 进一步验证，所提出的方法比其他现有的数据

增强部分方法效果更好。 在未来的工作中，继续探

索 Ｋ个（Ｋ ＞ ２） 译文样本生成伪数据对翻译模型的

影响，或者研究文中提出方法在自然语言处理的其

他生成任务中的应用。
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