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摘要:神经机器翻译是目前机器翻译领域主流研究方法,但是蒙汉平行语料的稀缺使得蒙汉神经机器翻译性能难以提

升.本文针对基于Transformer的蒙汉神经机器翻译系统,利用深度学习模型对蒙古文词切分方法进行研究,分析了蒙

古文部分切分、BPE子词切分和BiLSTM-CNN-CRF神经网络切分方法对于蒙汉机器翻译模型的影响,并在此基础上利

用基于BERT(bidirectionalencoderrepresentationsfromTransformers)中文语义相似度计算的数据增强技术去扩充蒙

汉机器翻译训练数据.在CCMT2019提供的数据集上进行对比实验,实验结果表明,数据增强方法的BLEU值相较于基

线实验提升显著,且BLEU4值达到了75.28%.
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  蒙汉机器翻译任务属于资源稀缺的少数民族语

言翻译任务范畴,这些翻译任务中普遍存在资源匮乏

导致的数据稀疏和构词多样性而造成语言特征学习

困难的问题.蒙古文形态变化繁杂,而且蒙古文的语

序也和汉语语序有所不同,这都成为了蒙汉机器翻译

的难题.
自神经机器翻译被提出以来,它就利用大规模的

高质量平行语料库来实现端到端的翻译.在数据量充

足时,神经机器翻译可以得到良好的翻译结果.但是,
在一些资源稀缺的少数民族语言翻译任务中,有时神

经机器翻译的性能还不如基于统计的机器翻译.同
时,由于训练数据量有限,会导致模型的泛化能力下

降.为解决这个问题,一种最直接有效的方法就是通

过数据增强方法提高训练数据的多样性,从而提高模

型的鲁棒性,避免过拟合.另外,通过改变训练数据,
可以降低模型对某些特征或属性的依赖,从而提高模

型的泛化能力.
规模庞大的平行语料库是神经机器翻译方法能

够获得良好效果的前提.在少数民族机器翻译任务

中,平行语料的获取难度是极大的,但单语语料却十

分容易获取.合理使用单语语料信息完善翻译模型的

翻译能力也成了一种研究课题.其中,数据增强是一

个非常重要的研究热点[1].近年来,研究者们尝试使

用正向翻译[2]和反向翻译[3]构建伪平行语料库,从而

利用相对容易获得的单语数据解决数据资源不足的

问题[4].正向翻译的基本思想是训练从源语言到目标

语言的翻译模型,将源语言的单语数据翻译成目标语

言的句子,与源语言端句子组合成伪双语句对,和真

实的双语句对混合作为训练数据用于进一步的训练.
反向翻译技术使用目标单语数据来提高模型的翻译

质量[5].将目标语言端句子反向翻译后得到源语言端

句子,与目标语言端句子组合成伪双语句对,并和真

实的双语句对混合作为模型的训练数据,目的是为了

采样多样化的训练数据,提升模型的泛化能力.
Sennrich等[6]在机器翻译任务中,最先提出了回

译方法来进行数据增强,该方法操作简单、具有很高

的实用性.Fadaee等[7]和Sugiyama等[8]使用回译方

法,利用对目标端的单语数据进行反向翻译,生成更
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多的源语言增强版本.Poncelas等[9]对真实数据、合
成数据、混合数据以及回译数据的比例对于翻译效果

的影响进行了实证分析,实验数据得出基于采样和加

入噪声的束搜索合成数据对翻译效果提升较大.
Edunov等[10]通过实验也同样论证在合成数据中添加

噪声数据可以有效提高翻译质量.谷舒豪等[11]在不同

领域的语料中利用了数据增强技术,并验证了其方法

的有效性.
基于回译的方法可以不用修改神经机器翻译模

型就能有效地利用单语数据;但是当平行语料规模较

小时,通过回译生成的伪平行语料质量较差,而且大

规模的伪数据和较小规模的平行语料混合使得真实

的平行语料难以被有效地利用.针对这些问题,本文

提出一种针对较小规模平行语料的解决方案.该方法

在蒙古文进行词切分的基础上通过BERT数据增强

的方法去扩充蒙汉机器翻译训练语料库.该方法利用

BERT模型可以通过词的上下文信息去获得更好的

词向量表示,从而可以针对多语义词区分表示这一特

点,进一步计算句子的语义相似度,提升伪平行语料

的质量,有效扩充蒙汉机器翻译训练语料库.

1 数据预处理

训练语料来源是CCMT2021提供的蒙汉双语平

行语料库,包含26.16万句对.由于平行语料的质量

会对翻译的效果产生很大影响,因此需要对平行语料

进行预处理.预处理中对传统蒙古文语料库中的非法

符号、非Unicode字符及平行语料中含有乱码句对进

行了过滤处理,主要包括源语言端蒙古文语料里包含

的汉语句对以及目标语言端汉语语料里包含的蒙古

文句对;其后将改正后的传统蒙古文语料用本实验室

开发的转换工具转换成蒙古文拉丁形式.
对目标语言端汉语数据,首先将语料库中的所有

字母和数字转换成半角形式.然后利用中科院开源工

具ICTCLAS2019对语料进行切分工作.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.

1.1 蒙古文词切分处理

蒙汉双语语料库非常稀缺,且蒙古文和汉语有着

很大的语言差异化.蒙古文是主宾谓结构,汉语是主

谓宾结构,两者的语序有很大的不同.在蒙汉机器翻

译中,由于语法和句法结构的差异,源语言和目标语

言的语序完全不同.蒙古文是一种形式丰富的黏着性

语言.同词根名词和动词的屈折变化较多,表达的概

念相似,变形附加成分也具有丰富的词性和时态信

息,这些信息对分析机器翻译有着重要的作用.词级

别机器翻译无法捕捉到这些隐藏的含义,同时将同一

个词根的不同变体训练成不同的单元,从而增加神经

机器翻译词汇词典的规模.因此,针对蒙古文形态丰

富特征和神经机器翻译的有限词汇词典问题,本文中

对机器翻译蒙古文语料进行了切分预处理工作.通过

使用部分切分方法、BPE(byte-pairencoding)子词切

分方法、基于神经网络的词切分方法对蒙古文语料进

行了多种粒度的切分工作.

1.1.1 蒙古文部分切分

对蒙古文语料进行部分切分处理指的是对蒙古

文构形附加成分中的分写附加成分的切分.分写附加

成分中包括格附加成分和领属,以及一些名词的复数

附加成分.通过部分切分可以有效减少单频词的数

量,会对缓解未登录词和罕见词有很大的帮助,从而

可以缓解数据稀疏问题.

1.1.2 蒙古文BPE子词切分

BPE编码技术是在2016年,Sennrich等[12]提出

的一种处理文本切分粒度的方法.BPE算法在机器翻

译任务中的应用有两种方法,一种是独立的BPE,即
建立两个独立的词典,分别为源语言词典和目标语言

词典.它的优点是处理后的语料非常的简洁.另一种

是联合BPE,即源语言和目标语言共同生成一个词

典.它的优点是能够保证源语言和目标语言切分粒度

的一致性.在本研究中只对蒙古文语料进行BPE子词

切分,所以采用了独立BPE.BPE子词粒度切分是将

蒙古文句子切分成介于词和字符之间的粒度大小,这
种切分方法在一定程度上既能保留蒙古文词的局部

特征,又能有效地减小词粒度.通过BPE子词切分方

法可以彻底解决集外词问题,任何一个词都可以切分

成子词序列.

1.1.3 蒙古文神经网络词切分

传统的蒙古文词切分方法已经相对成熟,但也存

在需人工提取文本特征、特征提取方面不够充分,以
及模型训练时间过长等一系列问题.由于神经网络模

型有较强的泛化能力,能帮助研究者们从人工编写特

征工程中解放出来.因此,本文构建了一种基于

BiLSTM-CNN-CRF神经网络模型实现对蒙古文词的

切分,并 将 其 应 用 在 蒙 汉 机 器 翻 译 任 务 当 中.
BiLSTM-CNN-CRF神经网络词切分实验采用的数据

为少数民族语言分词技术评测 MLWS2017(Minority
LanguageWordSegmentation)活动提供的蒙古文训
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练评测语料,规模大小为50017句,共包含851765
个词.数据集随机划分为训练集、开发集和测试集,按
8∶1∶1的比例去进行划分.

词切分模型中通过BiLSTM模型[13]可以有效地

模拟远距离依赖关系,提取输入字符序列的上下文信

息.CNN模型[14]一般由卷积层、池化层和全连接层组

成.卷积层主要进行卷积运算;池化层利用数据局部

信息重复的特征,对局部信息用总体特征来代表整个

区域的输出;全连接层是传统的前馈神经网络,主要

是将多个输出拓展为一层全连接形式.词切分模型中

通过CNN模型提取蒙古文字符的局部特征信息.
CRF模型[15]是一种无向图模型,它兼备了最大熵模

型和隐马尔可夫模型的特征,在序列标注任务中具有

较高准确率.词切分模型中通过CRF模型对整个序列

进行评分,并加入一些约束条件,保证预测标签的合

理性.BiLSTM-CNN-CRF神经网络模型对蒙古文词

进行切分,能够使单频词总数明显减少,有效解决了

数据稀疏及未登录词的问题.通过词切分可使训练集

语料总词数减少,能有效降低神经网络机器翻译源语

言词汇词典的规模.

1.2 过滤蒙古文语料中控制字符

蒙古文语料中除了代表词边界的天然空格以外,
还存在蒙古文特殊控制字符.现行蒙古文Unicode编

码中使用控制字符表达字的不同变形.因此,蒙古文

词中会出现编码为“180E”“202F”“180D”等的控制字

符,但是在Transformer训练工具抽取词汇表时不能

正确处理蒙古文词中出现的控制字符,而是把带有控

制字符的词分成多个字符串.为此,本文中在切分工

作基础上去掉了语料中出现次数较多的蒙古文

Unicode编码为“180E”“202F”“180D”的控制字符.其
中,控制字符“180E”是蒙古文元音间隔符,用于词尾

的分写元音字母A/E与它前面的辅音字母之间;控制

字符“202F”是蒙古文窄宽度无间断空格,用于字和附

加成分之间,表示有空隙,虽然有空隙但不是词的边

界;控制字符“180D”是蒙古文自由变体选择符,用于

区别在同一条件下出现的同一个字母的不同的自由

变体[16].

2 基于BERT数据增强的蒙汉神经机
器翻译方法

2.1 蒙汉神经机器翻译模型

神经机器翻译的研究正处于快速发展阶段,尤其是

资源匮乏语种的神经机器翻译研究.近年来,出现了许

多不同类型的神经机器翻译方法.例如,基于循环神经

网络[17]、基于卷积神经网络[18]和基于Transformer[19]

的神经机器翻译方法等.
Transformer翻译模型不再依赖循环神经网络和

卷积神经网络,只需要注意力机制就能解决序列到序

列的翻译问题,并且能够一步到位获取全局信息.
Transformer模型的整体架构仍然采用编码器-解码

器结构,其最大的优点是可以实现高效地并行运算.
且基于Transformer的神经机器翻译模型是目前最主

流的机器翻译方法.因此,本研究中在基于BERT数

据增强的基础上采用 Transformer进行蒙汉机器

翻译.

2.2 BERT数据增强的蒙汉神经机器翻译

系统实现

  现有的蒙汉训练语料规模较小,这种情况会直接

影响神经网络模型训练的结果.为了增强蒙汉神经机

器翻译中的训练数据规模,本研究在词素切分及去掉

语料控制字符预处理方法的基础上采用BERT[20]数
据增强方法去扩充训练语料库.具体的整体流程框架

如图1所示.
第一步利用LCQMC(large-scaleChinesequestion

matchingcorpus)数据集提供的训练集去训练BERT
预训练语言模型,得到BERT中文语义相似度计算模

型,用于之后蒙汉机器翻译语料的中文句子的语义相

似度计算;第二步通过蒙汉初始的Transformer模型

去翻译CCMT2021提供的蒙汉机器翻译训练集中的

蒙古文单语语料获得相应的中文译文;第三步使用第

一步得到的BERT中文语义相似度计算模型去计算

第二步得到的中文译文和蒙汉机器翻译训练集中的

真实中文语料之间的语义相似度.第四步将计算得到

的语义相似度较高的中文译文句子及对应的蒙古文

句子构成一对伪蒙汉数据集,并扩充到CCMT2021提

供的蒙汉机器翻译训练集中,训练基于BERT数据增

强的Transformer蒙汉神经机器翻译模型.

2.2.1 BERT中文语义相似度计算模型

BERT的内部结构其实就是多个Transformer的

编码器,Transformer编码器因为有自注意力机制,因
此BERT自带双向功能.本研究中为了使获得的伪平

行语料具有更少的噪声,选用了BERT训练中文语义

相似度计算模型.BERT中文语义相似度计算模型的

框架如图2所示.
从图2可以看出,模型主要分为输入层、特征提

·966·
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图1 系统整体流程框架

Fig.1 Systemoverallprocessframework

图2 BERT中文语义相似度计算模型结构图

Fig.2 BERTChinesesemanticsimilaritycalculationmodelframework

取层、sigmoid函数层以及输出层.模型的输入是一对

中文句子.句子中的[CLS]是一个特殊分隔符,表示每

个样本的开头,[SEP]是样本中每个句子的结束标记

符.得到输入表示后,使用BERT模型的组成结构

Transformer编码器去提取句子的特征,通过多层

Transformer编码器逐层细化语义特征表示.接着,取
BERT的输出中[CLS]对应的输出向量作为整个句子

的语义表示.采用两个语义信息向量的余弦距离表征

语义相似度,然后将其传递给sigmoid函数进行预测

计算得到两个语义相似的概率.输出结果是0到1之

间的两个浮点数,接近于1表示两个句子的语义相似

度高,接近0表示两个句子的语义相似度比较低.余
弦距离是从向量之间的角度的余弦得出的.设句子A
和B的语义信息向量分别为W 和S:

W =[w1,w2,…,wn],
S=[s1,s2,…,sn], (1)

·076·
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二者的夹角余弦值等于:

cos(W,S)= WST

|W||S|=

 
∑
n

i=1
wisi

∑
n

i=1
wiwi ∑

n

i=1
sisi

. (2)

2.2.2 机器翻译蒙汉训练语料的扩充

利用BERT中文语义相似度计算模型进行相似

度计算,最后会得到两个概率值相加为1的浮点数.
最终实验得到的翻译结果中共有36636条与原训练

集不同的句子,因为当语义相似度为0.5以下时会使

两个句子语义出现相反或不同的现象,所以本文中相

似度取值范围选择0.5,0.6,0.7,0.8和0.9.
当语义相似度大于0.8或0.9时,扩充语料库规

模并没有明显的增加.当语义相似度大于0.5时,扩
充语料库规模达到23092句,说明可以有效扩充蒙汉

机器翻译训练语料库的规模,从而缓解蒙汉对齐语料

的数据稀疏问题.通过对语义相似度在大于0.5,0.6,
0.7,0.8,0.9的取值下进行语料库扩充后的蒙汉机器

翻译对比实验,发现语义相似度等于0.5时进行语料

库扩充的实验效果最佳.所以根据不同语义相似度取

值下扩充语料库对蒙汉机器翻译实验BLEU值的大

小选择了相似度等于0.5概率值的句子.

3 蒙汉机器翻译实验及分析

3.1 实验数据

本文中BERT中文语义相似度计算模型的训练

集为LCQMC(large-scaleChinesequestionmatching
corpus)数 据 集.LCQMC 是 哈 尔 滨 工 业 大 学 为

COLING2018自然语言处理国际会议构建的语义匹

配数据集.它的目的是确定两个句子是否具有相同的语

义.数据集中训练集和开发集均为两个中文句子末尾带

有0和1标签的数据.数据集中包括训练集(251266句

对)、开发集(8800句对)和测试集(12000万句对).
在本文实验中没有使用数据集中的测试集,而是选用

了蒙汉机器翻译数据集中的中文训练集作为测试集,
将中文译文和真实的中文句子使用空格作为间隔放

到一行中并在句子末尾添加标签“1”作为测试集.
蒙汉机器翻译实验均采用了CCMT2021提供的

训练集和开发集.测试集选用了CCMT2019提供的离

线测试集,共1000个蒙古文句子,每个句子对应4个

汉语参考答案,且对测试集语料进行了校正编码工

作.实验数据预处理方法见本文第1节.

3.2 实验参数设置

BERT中文语义相似度计算模型的实验参数设

置:损失函数选用交叉熵损失函数,Batch_size为32;
Dropout为0.1,优化器使用Adam算法进行优化,激
活函数使用relu;迭代训练2.2×104轮.

蒙汉机器翻译实验参数设置:Transformer采用6
层编码器和6层解码器,每个batch的最大token设

置为2048,学习率设置为0.001,dropout设置为0.3,
优化器使用Adam算法进行优化.2.5×105 轮迭代训

练,每1000步保存一个翻译模型.在完成2.5×105

轮迭代翻译训练后,将最新的20个翻译模型保存在

检查站中.
运行环境:操作系统为Ubuntu16.04版的Linux

平台;CPU均为Intel(R)Core(TM)i7-8700kCPU@
3.70GHz;GPU为GTx1080Ti独立显卡、i78700k
处理器和256GB的硬盘;内存为32GB,运行平台是

谷歌公司开发的GPU版本的Tensorflow.

3.3 实验结果与分析

3.3.1 基于词切分的蒙汉神经机器翻译模型实验及

分析

  蒙汉机器翻译的基线实验是在Transformer的神

经网络模型上不采用切分的实验.对比实验分别采用

部分切分方法、BPE切分方法及BiLSTM-CNN-CRF
神经网络切分方法对蒙古文进行切分.基于不同粒度

的词切分实例对比,如表1所示.

表1 不同粒度词切分实例对比

Tab.1 Comparisonofexamplesofwordsegmentation
withdifferentgranularities

切分方法

不切分 SAYIN ARIHIN-DV SVRTALCILAG _ A
HEREGUGEI.

部分切分 SAYIN ARIHIN/-DV SVRTALCILAG_ A
HEREGUGEI/.

BPE切分 SAYINARIHI@@N-DVSVR@@TAL@@
CILAG_AHEREGUGEI.

神经网络
切分

SAYINARIHI/N/-DVSVRTALCILA/G_A
HEREGUGEI/.

从表1中可以看出,拉丁转写不作任何切分处

理,只以词切分为准时:分写构形附加成分与前面的

词未切分;格附加成分“DV”与前面的词之间由“-”控

·176·



厦门大学学报(自然科学版) 2022年

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

制字符连接着,看成一个词.部分切分方法中格附加

成分“DV”的控制字符“-”与前面的词之间用斜杠(/)
切分,把格构形附加成分看成一个单独的词.BPE切

分方法把蒙古文单词“SVRTALCILAG_A”拆分成

“SVR@@”“TAL”“CILAG_A”,其中“@@”标记是

分隔符.BPE切分方法主要是统计每一个连续字节对

的出现频率,切分后的子词并不符合蒙古文的构词规

则.神经网络切分方法把“ARIHI/N/-DV”一词切分

成了词干“ARIHI”和构形附加成分“N”和“-DV”.
机器翻译评测指标选用了BLEU4[21]、BLEU4_

SBP[22]和NIST5[23]值,不同的切分方法在CCMT2019
测试集上的实验结果如表2所示.

表2 蒙古文词切分方法在Transformer机器翻译中的实验结果

Tab.2 ExperimentalresultsofMongolianwordsegmentation
methodinTransformermachinetranslation

切分方法 BLEU4/% BLEU4_SBP/% NIST5/%

不切分 68.12 65.66 10.4673
部分切分 69.87 67.21 11.2729

BPE切分 68.74 66.78 10.8089
神经网络切分 69.12 66.83 10.9828

从表2可以看出,对蒙古文语料做切分预处理工

作与不做切分工作相比可以有效地提高机器翻译质

量,这是因为蒙古文有着特殊的构词结构.如果不进

行词切分,基于词的蒙古文训练语料库中单频词的数

量会高达总词数的一半,这是很严重的数据稀疏问

题.因此,从不同的粒度去切分蒙古文,可以有效缓解

数据稀疏的问题.
通过对蒙古文语料进行部分切分、BPE切分及基

于神经网络的词干 词 缀 切 分 实 验 对 比 发 现,在
Transformer神经机器翻译系统上基于部分切分的方

法要高于其他不同粒度的切分方法,且BLEU值能够

达到69.87%.通过分析得出,使用BPE进行切分时,
因为BPE主要以词频统计为主要依据进行切分,所以

会使蒙古文语料丢失掉原有的词性及词义.采用

BiLSTM-CNN-CRF神经网络切分后的蒙古文语料库

进行分析,发现该词切分方法准确率很高,但在蒙汉

机器翻译任务中会使蒙古文句子变长、蒙古文词的切

分粒度过细且语料中出现大量单个的词素.因此,后
续实验将在BLEU值最高的部分切分方法的基础上

进行.
3.3.2 蒙汉机器翻译对比实验及分析

在对蒙古文语料进行部分切分基础上,本文中对

蒙古文语料的控制字符进行了过滤处理.过滤掉控制

字符后的蒙古语句子拉丁转写后的形式如下所示.
传统蒙古文句子:
拉丁转写后的词素切分形式:BITAN-TAI

0CIGAD-CVNEMERIALAG_A.
过滤掉控制字符以后形式:BITANTAI0CIGAD

CVNEMERIALAGA.
即将格附加成分“-TAI”的控制字符“-”和“-CV”

的控制字符“-”以及名词复数附加成分“_A”的控制字

符“_”替换为空格.
在对蒙古文进行部分切分且过滤掉控制字符的

基础上,使用BERT模型进行中文语义相似度计算,
从而扩充训练集平行语料.对蒙古文进行过滤控制字

符预处理方法和BERT数据增强方法在Transformer
神经机器翻译系统上的实验结果,如表3所示.

表3 蒙汉神经机器翻译结果

Tab.3 Mongolian-Chineseneuralmachinetranslationresults

实验方法 BLEU4/% BLEU4_SBP/% NIST5%

部分切分 69.87 67.21 11.2729

+过滤蒙古文中控
制字符 72.00 70.23 11.3023

+BERT数据增强 75.28 73.52 11.5049

从表3实验结果可以看出,在蒙古文部分切分基

础上对蒙古文控制字符的过滤有效地提高了机器翻

译性能,与部分切分实验结果相比,BLEU4值提高

2.13个百分点.通过分析得出,不过滤控制字符的情

况,在模型训练或标签还原时可能会与正常的词边界

空格混淆.通过过滤可以解决这一问题,使模型训练

任务变得简单.
在过滤掉控制字符基础上使用BERT模型进行

数据增强,会进一步提升机器翻译的质量,使蒙汉机

器翻译BLEU4值达到75.28%.通过对实验结果分析

得出,此方法可以有效扩充蒙汉双语训练语料库,进
一步提高了蒙汉神经机器翻译模型的性能.基于

BERT的数据增强方法对低资源语言机器翻译任务

质量提升至关重要.

4 总 结

本研究采用Transformer神经机器翻译模型作为

蒙汉翻译的基线系统.针对低资源语种上神经机器翻
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译面临的训练语料匮乏问题,首先采用部分切分方

法、BPE切分方法及BiLSTM-CNN-CRF神经网络切

分方法对蒙古文进行切分工作.通过实验结果发现部

分切分的方法在基于Transformer神经机器翻译系统

上性能更优.在此基础上,结合部分切分与过滤掉蒙

古文语料控制字符方法,提出一种基于BERT数据增

强的方法.该方法主要利用BERT模型计算得到语义

相似度较高的中文句子去构建蒙汉伪平行语料以扩

充训练语料.本文在蒙汉语种上的机器翻译实验结果

表明,BERT数据增强技术应对蒙汉机器翻译任务的

平行双语数据稀疏问题,能有效提高神经机器翻译对

低资源语言的泛化能力.
在蒙汉双语机器翻译任务中,目前最严峻的是双

语数据稀疏问题,针对该问题后续可以使用迁移学

习、译文后处理等方法进行研究.
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Mongolian-Chineseneuralmachinetranslationsystembasedon
wordsegmentationwithBERTdataenhancement

HEWuyun,XIUZhi,BAOJingjing,CHENMeilan,WANGSiriguleng*
(CollageofComputerScienceandTechnology,InnerMongoliaNormalUniversity,Hohhot011500,China)

Abstract:Althoughneuralmachinetranslation(NMT)iscurrentlyregardedasthemainstreamresearchmethodinthefieldof
machinetranslation,thescarcityofMongolian-Chinese(M-C)parallelcorpusretardsimprovementsofM-CNMTperformances.In
thisstudy,aimingattheM-CNMTsystemsbasedonTransformer,weusethedeep-learningmodeltostudytheMongolianword
segmentationmethod.Mongolianpartialsegmentation,BPEsubwordsegmentationandBiLSTM-CNN-CRFneuralnetwork
segmentationmethodfortheinfluenceoftheMongolian-Chinesemachinetranslationmodelarecomparedamongoneanother.Onthis
basis,thedataenhancementtechnologybasedonbidirectionalencoderrepresentationsfromTransformers(BERT),Chinesesemantic
similaritycalculationisusedtoexpandtheM-Cmachinetranslationtrainingdata.Incomparisonofexperimentalresultsonthe
datasetprovidedbyCCMT2019,oursshowthattheBLEUvalueofthedataenhancementmethodissignificantlyimprovedwhen
comparedwiththatofbaselineexperiments,andtheBLEU4valuereaches75.28%.

Keywords:Mongolian-Chineseneuralmachinetranslation;Transformerneuralnetwork;BERT;semanticsimilarity
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