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融合单语语言模型的汉越伪平行语料生成
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摘 要：神经机器翻译在资源丰富的语种上取得了良好的翻译效果，但是由于数据稀缺问题在汉语-越南语这类

低资源语言对上的性能不佳。目前缓解该问题最有效的方法之一是利用现有资源生成伪平行数据。考虑到单语数

据的可利用性，在回译方法的基础上，首先将利用大量单语数据训练的语言模型与神经机器翻译模型进行融合，然后

在回译过程中通过语言模型融入语言特性，以此生成更规范质量更优的伪平行数据，最后将生成的语料添加到原始

小规模语料中训练最终翻译模型。在汉越翻译任务上的实验结果表明，与普通的回译方法相比，通过融合语言模型

生成的伪平行数据使汉越神经机器翻译的BLEU值提升了1. 41个百分点。
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Chinese-Vietnamese pseudo-parallel corpus generation based on

monolingual language model
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Abstract: Neural machine translation achieves good translation results on resource-rich languages，but due to data
scarcity，it performs poorly on low-resource language pairs such as Chinese-Vietnamese. At present，one of the most
effective ways to alleviate this problem is to use existing resources to generate pseudo-parallel data. Considering the
availability of monolingual data，based on the back-translation method，firstly the language model trained by a large amount
of monolingual data was fused with the neural machine translation model. Then，the language features were integrated into
the language model in the back-translation process to generate more standardized and better quality pseudo-parallel data.
Finally，the generated corpus was added to the original small-scale corpus to train the final translation model. Experimental
results on the Chinese-Vietnamese translation tasks show that compared with the ordinary back-translation methods，the
Chinese-Vietnamese neural machine translation has the BiLingual Evaluation Understudy（BLEU）value improved by 1. 41
percentage points by fusing the pseudo-parallel data generated by the language model.

Key words: Chinese-Vietnamese neural machine translation; data augmentation; pseudo-parallel data; monolingual
data; language model

0 引言

神 经 机 器 翻 译（Neural Machine Translation，NMT）是

Sutskever等［1］提出的端到端的机器翻译方法，其训练数据越

多模型性能越好，但对于资源稀缺型语言而言，可获取的双语

数据十分有限，这也是导致翻译效果不佳的主要原因。

目前改善低资源语言神经机器翻译系统性能的方法有很

多，其中利用现有资源扩充伪平行数据的方法是目前较为有

效的方法之一。目前实现数据扩充的方法主要有四类：第一

类方法是在可比语料中抽取伪平行句对［2-3］，通过将源语言与

目标语言映射到同一空间中，根据一定规则挑选出候选平行

句对，这种方法能够有效地抽取伪平行语料，但是不容易捕捉

句子特征，并且抽取到的伪平行句对噪声较大；第二类方法是

基于词的替换［4-5］，利用现有小规模平行句对指定的词进行规

则替换得到新的伪平行句对，但是当出现单词一对多的情况
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时效果不佳；第三类是基于枢轴语言的方法［6］，文献［7］将其

整理分为系统级、语料级以及短语级三种方法，并提出通过扩

大生成训练数据的规模以及优化词对齐质量的方式来提高系

统的翻译性能，此方法适用于零资源语言但产生的语料质量

不佳，针对此问题文献［8］将源-枢轴及枢轴-目标语言的稀

有词整理为双语词典并融入到枢轴语言方法的翻译过程中，

有效地提升了枢轴语言方法生成伪平行数据的质量；第四类

是利用单语数据进行回译（Back-Translation，BT）［9］，通过小规

模训练数据训练目标语言到源语言的翻译模型，将目标语言

单语数据翻译为源语言数据，以此生成伪平行数据。

汉语-越南语是典型的低资源语言对，可获取的平行语料

较少，通过数据扩充生成伪平行数据可以较好地缓解此类问

题。考虑到单语数据易于获取且资源充足，但大多数现有的

方法没有充分利用单语资源，因此本文针对利用单语数据生

成伪平行语料的方法进行了探索研究。由于利用大量单语数

据训练的语言模型可以较好地学习到语言特性，因此本文将

单语语言模型与神经机器翻译模型融合，使得在伪平行数据

生成过程中可以通过语言模型融入目标语言的语言特性。实

验结果表明，相较于基准系统，本文方法生成的伪平行数据能

有效提高汉越神经机器翻译的性能。

1 相关工作

近年来，国内外相关研究人员对单语言数据如何提升系

统翻译性能进行了广泛研究，文献［10］将利用单语数据提升

神经机器翻译性能的方法分为与体系结构相关的方法和与体

系结构无关的方法。与体系结构相关的方法是需要神经机器

翻译模型的特定结构特征或需要对体系结构进行更改；与体

系结构无关方法是使用单语语料生成伪平行语料，然后将伪

平行语料与平行语料混合。

目前，目标语言端的单语数据已经被证实能够极大地提

升模型的翻译质量，并被广泛利用，最有效的就是文献［9］提

出的回译方法，即反向翻译，使用预先训练的机器翻译系统翻

译目标语言的单语数据，从而生成大量的伪双语数据，并将这

些伪双语数据添加到原始数据中进行源语言到目标语言翻译

模型的训练，但是其翻译生成的句子会存在许多错误，从而影

响源语言到目标语言的翻译模型训练。文献［11］利用不同性

能的翻译模型通过回译生成质量不同的伪平行数据，研究伪

平行数据质量对性能提升的影响，证明了伪平行数据的质量

越好对模型性能的提升也会越高，但其只是通过不同模型改

变质量，并没有对如何提升伪平行数据质量进行研究。在文

献［12］和文献［13］的研究中表明，通过正向翻译（Forward
Translation，FT）获得的人工平行语料也可以证明是有利的，

但是提升效果相比反向翻译较差。文献［14］对伪平行数据有

效性的上界进行了探索，伪平行数据与原始数据的比例不超

过 8∶1，就不会降低系统的性能。文献［15］提出了一种将源

语言单语数据和目标语言单语数据进行联合训练的方法，通

过同时训练源到目标和目标到源的翻译模型，在训练过程中

同时利用正向和反向生成的伪平行数据对两个模型进行迭代

训练。文献［16］提出利用源语言和目标语言的大规模单语数

据，通过正向翻译和反向翻译生成伪平行数据，实验结果表明

只使用源端或目标端的单语数据生成更多的伪平行数据，对

模型的提升效果不会随着数据量的增加而增加。

以上方法均是利用单语数据生成伪平行数据提升神经机

器翻译的性能，但对低资源语言神经机器翻译性能的提升仍

然有限。汉语和越南语都是独立派系的语言且汉越双语训练

数据稀缺，考虑到伪平行数据的数量对系统性能的提升有限，

而语言模型容易通过训练得到，因此本文在伪平行数据的生

成过程中，将利用大量单语数据训练得到目标语言语言模型

融合到神经机器翻译模型中，融合目标语言模型的预期效果

是通过语言模型在伪平行数据的生成中融入语言特性，帮助

生成语法正确的句子，使得到的伪平行数据更加规范，从而提

高伪平行数据的质量。由于正向翻译和反向翻译生成的数据

均可以提升系统的性能，同时为了充分证明融合单语语言模

型方法的有效性，本文在正向和反向上都生成了汉越伪平行

数据，其中正向翻译中融合的是越南语越南源语言模型，反向

翻译中融合的是汉语语言模型。由于生成的伪平行语料中包

含部分噪声，因此本文对生成的伪平行语料利用汉语和越南

语语言模型对其进行质量筛选，将最后得到的伪平行数据与

原始数据一起训练最终汉越神经机器翻译模型。

2 单语数据生成伪平行数据方法

2. 1 伪平行数据生成框架

目前已知正向翻译和回译生成的伪平行数据对系统性能

均有提升，因此在两个方向上生成伪平行数据，并对其对翻译

系统提升的效果进行了实验对比。对于语言模型与翻译模型

的融合，本文进行了两种融合方法的实验，分别称为基于独立

训练的语言模型融合和基于合并训练的语言模型融合。语言

模型的选择上采用可以处理任意长度输入序列的循环神经网

络 语 言 模 型（Recurrent Neural Network Language Model，
RNNLM）［17］，整体流程如图1所示。

语言模型可以看作是对一个句子存在概率的评估，通过

将语言模型融合后对单语数据进行翻译生成伪平行数据，在

伪平行数据生成过程中可以结合目标语言的语言特性。图 1
中对正向翻译和反向翻译生成的伪平行数据进行筛选所用的

汉越语言模型是相同的，均是利用相同的单语数据训练得到

的语言模型。以下将从生成伪平行数据的方式、RNNLM和

NMT独立训练融合、RNNLM和NMT合并训练融合以及语言

模型困惑度语料筛选几个方面对本文利用单语数据实现语料

扩充的方法进行说明。

2. 2 融合语言模型的伪平行数据生成方法

反向翻译方法被证实是一种非常有效并且能较好地提升

翻译系统性能的方法，该方法有效地利用了目标语言的单语

数据。反向翻译具体流程如图 1所示，首先使用小规模汉越

双语语料 D = {( x(n )，y(n ) ) } Nn = 1训练一个越汉翻译模型My → x，

然后将此翻译模型与外部语言模型进行融合，同时将越南语

单语数据 Y = { y( t )} Tt = 1翻译为汉语数据 X' = { x( t )} Tt = 1，在翻译

期间通过融合的语言模型对翻译的数据结合越南语的语言特

性使其规范化，以此构成反向翻译生成汉越伪平行数据

D
~
y → x = { x'( t )，y( t )} Tt = 1，然后将生成的伪平行数据经过语言模

型筛选后与原始数据一起训练汉越神经机器翻译模型。
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正向翻译方法生成的伪平行数据对系统的提升效果比反

向翻译的略差一些，但对系统的翻译性能仍有提升。正向翻

译具体流程如图 1所示，使用小规模双语语料D，训练汉到越

的翻译模型，然后用此模型将汉语单语数据X = { x( t )} Tt = 1翻译

为越南语数据，在翻译过程中本文将外部单语语言模型融合

进来，通过语言模型将越南语语言特性结合进来，生成通过正

向翻译的汉越伪平行数据 D
~
y → x = { x'( t )，y( t )} Tt = 1，最后将生成

的伪平行数据与原始数据一起训练汉越神经机器翻译模型。

2. 2. 1 基于独立训练的语言模型融合

语言模型训练方便并且可以学习到较好的语言特性，对

翻译性能可以有很好的提升效果，因此本文探索了语言模型

独立于翻译模型的融合方式，因为模型间相互独立所以对语

言模型的架构没有限制，本文可以选择基于 n元语法（n-gram）
的前馈语言模型［18］或是基于循环神经网络的语言模型，由于

循环神经网络语言模型通过使用词向量（Word Embedding）作

为输入能够在一定程度上缓解数据稀疏问题，并且循环结构

的引入可以对长距离信息进行有效建模，获得更好的语言模

型性能，因此本文方法选用循环神经网络语言模型进行实验。

RNNLM与NMT独立训练融合，是对NMT与RNNLM分别

进行训练，最后在模型 softmax层输出概率进行拼接融合的方

法。首先利用大量越南语单语语料对语言模型进行预训练，

同时利用现有数据训练一个汉越神经机器翻译模型，然后在

神经机器翻译模型每一时间步长预测下一个单词的时候，将

NMT的概率分布与RNN语言模型的概率分布进行加权合并，

以包含注意力机制（Attention Mechanism）［19］的 RNNsearch模
型［20］为例，模型融合后在 t时刻下翻译流程如图2所示。

在神经机器翻译模型和RNN语言模型的每个时间步长，

翻译模型和语言模型都会根据前一时刻预测的单词对建议下

一个可能的单词进行概率预测，然后将 NMT预测的概率

PNMT ( yt|x )与语言模型预测的概率PLM ( yt )乘以超参数λ相加，

最后概率最高的单词被选为序列中的下一个单词 yt，式（1）为

NMT模型在 t时刻预测的单词概率，RNNLM与NMT独立训练

融合的思想便是将 yt的概率预测从式（1）修改成式（2）：

log yt = arg max
y

logPNMT ( y|x ) （1）
log yt = arg max

y
log PNMT ( y|x ) + λ log PLM ( y ) （2）

其中：x为源语言词，y为目标语言词，yt - 1为前一时刻预测的

目标语言单词；λ为超参数，作为语言模型译句的概率分布的

权重，此方法需要对验证数据进行额外的微调，以控制语言模

型的影响。为了使单词序列获得得更加准确，神经机器翻译

模型中解码器应用集束搜索（Beam Search），选择 beam size=
3，即选择概率最大的产生 3个最可能的序列，直到预测结束

为止，然后选择概率最高的序列。

通过此融合后的模型，利用正向翻译和反向翻译方法生

成伪平行数据，与原始数据混合后再进行汉越神经机器翻译

模型训练。

2. 2. 2 基于合并训练的语言模型融合

在训练过程中，考虑到更深的融合可以更好地融合语言

特性，因此本文对语言建模集成到神经机器翻译模型体系结

构中的方法进行了实验。合并训练融合的好处是，考虑到神

经网络体系结构的特征，本文可以更有效地利用循环神经网

络语言模型。合并训练融合直接将基于循环神经网络的语言

模型的隐状态和神经机器翻译模型解码器的隐状态合并在一

起，然后用此合并的隐状态预测最终翻译概率，合并训练融合

方法的结构流程如图3所示。

如图 3所示，与原始神经机器翻译模型不同，最终的隐藏

层除了NMT的隐藏状态外，还将循环神经网络语言模型的隐

藏状态作为输入。其中 yt为 t时刻预测的目标语言单词，C t为

t时刻的上下文向量，sLMt 为语言模型 t时刻的隐藏层状态，sNMTt

为神经机器翻译模型 t时刻解码器的隐状态，在每一时间步长

中语言模型和翻译模型的隐状态还将嵌入前一时刻预测的单

词序列。因此影响整体性能的因素为上下文向量C t、前一时

刻的单词序列 yt - 1以及隐向量状态 sNMT和 sLM，t时刻预测单词

概率如式（3）所示：

图1 伪平行数据生成框架整体流程

Fig. 1 Overall flowchart of pseudo parallel data generation framework

图2 t时刻独立训练融合方法的翻译流程

Fig. 2 Translation flowchart of independent
training fusion method at t time
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log yt = arg max log P ( y|x，y < t ) （3）

为了平衡语言模型对神经机器翻译模型的影响，用一个

控制器网络 gt在每一步计算中调整语言模型隐状态和解码器

隐状态之间的权重，并根据训练数据对模型的隐藏输出和控

制器机制参数进行微调，具体过程如式（4）~（5）所示：
P ( yt|y < t，x ) ∝
exp ( yTt (Wo fo ( sLMt ，sNMTt ，yt - 1，C t ) + bo )) （4）

其中：Wo是学习得到的权重矩阵；fo是具有双向最大非线性

输出的单层前馈神经网络；bo为偏差。

gt = σ ( vTg sLMt + bg ) fo （5）
其中：σ是 logistic函数；vΤg 和 bg是学习参数。通过将控制器的

输出与语言模型的隐状态相乘，使解码器可以充分利用NMT
的信号，而控制器则控制语言模型信号的权重。同时为了使

语言模型所学到的越南语特性不被覆盖，在训练过程中，只对

用于参数化输出的参数进行调整。

在汉到越的情况下，当没有与中文单词相对应的越南语

单词时，在这种情况下语言模型可以提供更多信息，同时如果

要翻译单词为名词时，则最好忽略来自语言模型隐藏层的信

号，因为名词对后续单词概率预测的影响较大，这可能会影响

解码器选择正确的翻译。

2. 3 基于语言模型困惑度的数据筛选

在统计机器翻译中语料质量评价的方法有很多，路琦

等［21］对其训练语料质量的筛选方法进行了详细的研究。对于

神经机器翻译伪平行数据的筛选，由于语言模型计算句子的

困惑度（perplexity）实现方便且准确度高，同时语言模型的困

惑度评价可以评判句子中单词序列出现的合理性，可以对句

子的流畅度进行评判，因此本文选择此方式来过滤低质量的

伪平行语料。困惑度的评判标准是越小句对的合理性越高，

句子的流畅度也越好。基于语言模型困惑度的汉越伪平行数

据筛选流程如图4所示。

利用语言模型筛选数据的特点在于首先对生成的伪平行

数据进行排序标号，然后同时利用汉语语言模型和越南语语

言模型对伪平行数据中各自语言部分进行困惑度评判，通过

过滤得到困惑度小于阈值的句子序号，然后根据句对的序号

排列取其交集得到最终符号条件的句对序号，最后在原始伪

平行数据中遍历扫描，得到最终实验可用的伪平行数据。

3 实验与结果分析

3. 1 实验设置

为验证融合单语语言模型生成的汉越伪平行数据的有效

性，本文分别在正向翻译和反向翻译上生成伪平行数据，并与

原始数据结合训练汉越神经机器翻译模型。同时为了验证融

合单语语言模型生成的数据质量要比原始模型生成的伪平行

数据质量高，可以使模型获得更好的性能提升，本文分别对不

同的伪平行数据对系统性能提升的影响进行对比分析。考虑

到生成伪平行数据所用单语数据与训练语言模型所用单语数

据的相关性对最终模型性能的影响，本文还对来自不同领域

的单语数据生成的伪平行语料对系统性能的影响进行了实验

对比。

实验中所用汉越双语语料是通过网络爬取并进行数据清

洗后得到的 160 × 103平行句对，并分为训练集、验证集与测

试集，其中验证集、测试集为在 160×103平行句对中随机抽取

的 2 × 103个句对。本文总共收集汉语单语语料和越南语单

语语料各 3 200 × 103，其中：3 000 × 103用来训练语言模型；

500×103来自教育领域语料库 QCRI；2 500 × 103来自维基百

科（Wikipedia）20191201整理的数据集；余下 200 × 103用来进

行伪平行数据生成，QCRI和Wikipedia语料各 100 × 103。对

单语数据进行随机打乱后进行实验，实验所用数据如表 1和
表2所示。

在进行实验前需要先对数据进行预处理，首先对训练数

据进行 tokenization处理，并将句子长度在 50个词以上的句对

过滤。实验中使用的神经机器翻译模型是RNNsearch和谷歌

（Google）开源模型 Transformer，使用的语言模型是基于循环

神经网络的语言模型（RNNLM）。所有实验均使用大小为

156×103的双语平行语料作为训练集，词表大小均设置为

30×103，实验均在单卡GPU服务器上进行，为防止出现过拟合

现象，在多次实验调整后将损失值 dropout设置为 0. 1，批值

图3 隐状态合并训练流程

Fig. 3 Flowchart of hidden state merge training

图4 伪平行数据筛选流程

Fig. 4 Flowchart of pseudo-parallel data screening

表1 实验用双语数据

Tab. 1 Experimental bilingual data
数据集类型

训练集

测试集

验证集

汉越数据集大小/103
156
2
2

表2 单语数据利用情况

Tab. 2 Monolingual data utilization

领域

教育

综合

合并

来源

QCRI
Wikipedia

正向翻译/103
RNNLM
（越）

500
2 500
3 000

翻译

数据（汉）

100
100
200

反向翻译/103
RNNLM
（汉）

500
2 500
3 000

翻译

数据（越）

100
100
200
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（batch size）为 64，隐层单元（hidden units）为 512，训练步长

（train steps）为 200×103，使 用 BLEU（BiLingual Evaluation
Understudy）值作为评测指标。

3. 2 结果分析

实验中比较了 RNNsearch 模型和 Transformer 模型与

RNNLM融合生成的伪平行数据对汉越神经机器翻译性能的

影响，同时也对比了不同语言模型融合方式生成的伪平行数

据对汉越神经机器翻译性能的影响。实验中 baseline为仅利

用原始数据训练得到的模型效果，最终模型翻译方向均为汉

到越，生成的伪平行数据通过语言模型筛选在正向和反向翻

译中分别过滤了 5 982和 8 073个句对，通过正向翻译方法扩

展了 194 × 103伪平行数据，通过反向翻译方法扩展了 192 ×
103可用伪平行数据。为保证实验结果的可靠性，每组结果的

BLEU值都是利用相同测试集进行实验得到的结果，如表 3
所示。

实验结果表明，增加伪平行数据后可以提升汉越神经机

器翻译模型的翻译性能，并且通过基于合并训练融合生成的

伪平行语料对翻译性能的提升效果要优于基于独立训练融合

的效果，同时相较于独立训练融合方法 BLUE值约平均提升

了 0. 45个百分点。正向翻译方法生成的伪平行语料提升效

果相较于反向翻译方法要略低一些，这是因为反向翻译生成

的伪平行数据中越南语部分是真实语句，汉语部分为翻译生

成的语句，而正向翻译刚好相反，这使得模型在进行训练时无

法较为准确地获取越南语语言信息，所以反向翻译比正向翻

译生成的伪平行数据对系统的提升效果要好。最后将正向和

反向生成的伪平行数据合并，进一步增加了伪平行数据的数

量，在 Transformer模型中的BLEU值相较于 baseline最高提升

了1. 41个百分点。

在实验中，RNNsearch模型的效果较差，这是因为基于

RNN的翻译模型在训练过程中由于线性序列依赖特性很难

具备高效的并行计算能力，并且编码器产生固定长度的源语

言上下文向量，这种方式无法充分地利用上下文关系，而

Transformer模型的编码器层是由 6个 encoder堆叠而成，解码

器也一样。每个 encoder包含两层，一个 self-attention层和一

个前馈神经网络，self-attention能帮助当前节点不仅仅只关注

当前的词，同时能更好地获取上下文的语义信息；decoder也
包含这两层网络，并在这两层中间还有一个 attention层，帮助

当前节点获取到当前需要关注的重点内容，所以 Transformer
可以更好地利用上下文信息并且充分的利用数据训练翻译

模型。

为了验证融合单语语言模型方法生成的伪平行数据质量

相对较好，在此对不同的伪平行数据对系统性能提升的影响

进行对比分析。在RNNsearch和 Transformer模型下，对比无

语言模型融合与融合语言模型生成的伪平行数据对最终翻译

模型性能提升的效果，其中伪平行语料规模均固定为

200×103，结果如表4所示。

从表 4可以看出，基于独立训练融合生成的伪平行数据

与无语言模型（无 LM）生成的伪平行数据对系统性能的提升

相近，影响不大，而通过基于合并训练融合生成的伪平行数据

相对无语言模型生成的伪平行数据对系统性能提升较高，这

是因为伪平行数据的质量得到了提高，可以进一步提升模型

的翻译效果。

为了验证使用与训练语言模型来自不同领域的单语语料

生成的伪平行语料对模型性能提升的影响，本文在汉语-越南

语翻译方向上，利用基于合并训练的语言模型融合方式，通过

反向翻译方法利用越南语单语数据生成伪平行数据。其中训

练语言模型的数据来自维基百科的单语语料，将生成伪平行

语料的单语语料分为 4种不同的组成，记为情况 1~4，分别对

应单语语料完全来自Wikipedia（100%）、75%与语言模型的领

域相同余下部分为教育领域语料、50%相同和领域完全不同

（0%），实验结果如表5所示。

从表 5可以看出，当训练语言模型与翻译利用的单语数

据领域相似越多，伪平行数据对最终翻译模型 BLEU值的提

升也会越高。

3. 3 译文对比分析

以正向翻译（汉到越）生成的伪平行数据为例，对比分析

融入循环神经网络语言模型后生成伪平行数据的质量影响，

将汉语通过本文方法翻译为越南语，例句 1“红色与蓝色混合

变成了紫色。”和例句 2“将来我一定会感谢那些帮助过我的

人。”的不同方法翻译对比结果如图5~6所示。

通过对比不同方式生成的伪平行句对可以看出，

Transformer模型生成的伪平行数据质量要优于RNNsearch模
型，主要原因是Transformer模型可以更好地结合上下文信息，

并且对于部分词的翻译更为准确，如“与蓝色混合”译文为

图 7（a）；而RNNsearch的译文为图 7（b），存在明显的句法错误

和词的翻译问题。同时可以看出，通过基于合并训练的语言

模型融合方式翻译得到的越南语译文质量比基于独立训练融

合方式更优，如“那些帮助过我的人”的正确译文为图7（c），合

并融合方式翻译得到的越南语译文更加符合越南语语言特

性，而独立训练融合方式效果相对较弱。

表3 添加伪平行数据后的BLEU值
Tab. 3 BLEU value after adding pseudo-parallel data

方法

baseline
正向翻译

反向翻译

正+反

伪平行语料

规模/103
—

194
192

194+192

总语料

规模/103
156

156+194
156+192
156+386

BLEU值/%
RNNsearch
独立

16. 84
17. 21
17. 54
17. 69

合并

17. 62
17. 99
18. 19

Transformer
独立

21. 28
21. 68
22. 11
22. 26

合并

22. 06
22. 54
22. 69

表4 不同伪平行语料质量对BLEU值提升的影响 单位：%
Tab. 4 Impact of different pseudo-parallel corpus qualities on

BLEU value improvement unit：%
模型

RNNsearch
Transformer

baseline
16. 84
21. 28

正向翻译

无LM
17. 13
21. 57

独立

17. 21
21. 68

合并

17. 62
22. 06

反向翻译

无LM
17. 49
22. 03

独立

17. 54
22. 11

合并

17. 99
22. 54

表5 不同领域单语数据BLEU值对比 单位：%
Tab. 5 BLEU value comparison of different domain

monolingual data unit：%
模型

RNNsearch
Transformer

情况1
18. 12
22. 65

情况2
18. 05
22. 61

情况3
17. 99
22. 54

情况4
17. 83
22. 41
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4 结语

本文针对汉越神经机器翻译数据稀缺问题，充分利用单

语数据资源，提出了利用单语数据在正向和反向两个方向上

生成伪平行数据的过程中将循环神经网络语言模型融合到神

经机器翻译模型中的方法，通过语言模型结合语言特性，从而

提升了伪平行数据的质量。实验结果表明，本文方法与单一

的正向翻译和反向翻译生成方法相比，可以在汉越神经机器

翻译中通过提升伪平行数据质量从而更好地提升翻译系统的

性能。在未来工作中，我们会探索单语数据的选择以及伪平

行数据与原始数据的权重比对系统翻译性能的影响。
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