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本发明公开了一种基于数据增强训练的多

特征融合神经机器翻译检错方法，针对真实错误

句对进行人工分类和归纳，通过数据增强的方

法，伪造大量数据，增强机器翻译检错模型效果

和鲁棒性，并且在模型输入中加入源文译文长度

比值信息、译文语言模型PPL分数特征信息，从而

进一步提升检错模型分类准确率，基于该检错方

案，检测结果可以用于后续纠错，也可用于错误

提示，提供翻译用户体验；还可以用于机器翻译

效果的评价指标。
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1.一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方法，其特征在于，包括：

训练阶段：根据翻译错误类型，构建伪造数据，将伪造数据和对应真实数据混合后，按

照错误类型打上标签，使用与语言模型对译文进行打分，获得对应的PPL值，并统计源文和

译文的长度比，得到完整的训练数据；利用收集的平行翻译句对，依照Masked  LM任务的训

练方式，训练多特征融合神经机器翻译检错模型；之后，再利用训练数据对多特征融合神经

机器翻译检错模型进行优化；

测试阶段：将待检错的源文和译文、通过语言模型得到的译文的PPL值、以及源文和译

文的长度比输入至训练阶段得到的多特征融合神经机器翻译检错模型中，得到各翻译错误

类型的分类概率。

2.根据权利要求1所述的一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方

法，其特征在于，通过人工进行数据收集和标注，划分翻译错误类型；针对每种翻译错误类

型，基于规则或相关算法，使用计算机技术进行数据伪造，从而构建相应的伪造数据。

3.根据权利要求1或2所述的一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错

方法，其特征在于，所述根据翻译错误类型，构建伪造数据包括：

基于平行翻译句对，使用基于统计方法的词对齐工具预先完成句对中的词对齐，基于

命名实体识别工具进行人名、地名和数字的标注，以及使用句法分析模型构建句子依存句

法结构信息；

然后，针对每类翻译错误类型，基于词对齐信息、命名实体识别信息以及句法结构信

息，使用规则对平行翻译句对进行修改，并结合机器翻译构建伪造的机器翻译错误类型数

据。

4.根据权利要求1或2所述的一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错

方法，其特征在于，所述翻译错误类型包括如下类别中的一种或多种：译文多译、译文漏译、

直译错误、重复翻译、标点符号错误、英文大小写错误、中文拼音翻译错误。

5.根据权利要求1所述的一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方

法，其特征在于，训练数据的数据格式为：源文‑译文‑译文PPL值‑长度比‑翻译错误类型标

签。

6.根据权利要求1所述的一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方

法，其特征在于，所述利用收集的平行翻译句对，依照Masked  LM任务的训练方式，训练多特

征融合神经机器翻译检错模型包括：

对于平行翻译句对，随机遮蔽连续片段的源文或者译文，从而引导多特征融合神经机

器翻译检错模型学习平行翻译句对之间的翻译对应关系。

7.根据权利要求1所述的一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方

法，其特征在于，训练阶段与测试阶段中，将译文的PPL值、以及源文和译文的长度比量化

后，再输入至多特征融合神经机器翻译检错模型；

量化方式为：统计PPL值和长度比值分布，各自划分为多个离散区间，按照离散区间将

当前的译文的PPL值、以及源文和译文的长度比量化进对应的离散区间。
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基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方法

技术领域

[0001] 本发明涉及机器翻译检错技术领域，尤其涉及一种基于数据增强训练的多特征融

合神经机器翻译检错方法。

背景技术

[0002] 机器翻译，又称为自动翻译，是指利用计算机将一种自然语言(源语言)转换为另

一种自然语言(目标语言)的过程。机器翻译具有重要的实用价值。

[0003] 目前神经网络框架的机器翻译效果得到显著提升，例如：1)Devlin  J,Chang  M  W,

Lee  K,et  al.BERT:Pre‑training  of  Deep  Bidirectional  Transformers  for  Language 

Understanding[J].2018；2)Bahdanau  D,Cho  K,Bengio  Y.Neural  Machine  Translation 

by  Jointly  Learning  to  Align  and  Translate[J] .Computer  ence ,2014；3)Jonas 

G e h r i n g ,M i c h a e l  A u l i ,D a v i d  G r a n g i e r ,D e n i s  Y a r a t s ,a n d  Y a n n 

N.Dauphin.Convolutional  sequence  to  sequence  learning .arXiv  preprint  arXiv:

1705.03122v2,2017。

[0004] 基于注意力机制的Transformer框架(A .Vaswani ,N .Shazeer ,N .Parmar ,

J.Uszkoreit,L.Jones,A.N.Gomez,L.Kaiser,and  I.Polosukhin,“Attention  is  all  you 

need,”CoRR,vol.abs/1706.03762,2017.)在翻译任务上大显身手，目前已成为工业界主流

机器翻译技术，在通用场景下机器翻译基本可用，但是基于数据驱动的神经机器翻译技术

仍然存在许多问题，如口语化翻译错误、专业领域翻译错误以及低资源语种翻译问题，当前

技术条件下还没有达到理想水平，机器翻译系统仍然会输出的错误的翻译结果。

[0005] 机器翻译结果检错，是指对给定的句子判断其是否存在翻译错误，以及错误类型。

目前主要采用如下几种方案：

[0006] 1、人工检错方法

[0007] 人工根据所学知识及经验进行错误检测、标注错误信息。人工检错示例如表1所

示。

[0008]

[0009] 表1人工检错示例

[0010] 2、基于规则的机器翻译结果检错方法。
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[0011] 该方法基于人工设计规则，或则从数据中抽取规则实现机器翻译的自动检错，适

用于特定任务和领域问题进行检错，主要有以下几种方法：

[0012] 1)模板匹配法。

[0013] 在机器翻译中针对特定应用场景(例如购票)，翻译结果可能比较受限，对于常出

现的错误人工总结一些错误模板，用于对翻译结果的检错处理。例如“我想购买从合肥到上

海的机票”中“从*到*的机票”就可以认为是一个模板，如果检测出“从*道*的机票”则可以

认为出现错误。此外这些错误的模板也可以根据机器翻译结果数据和标注答案数据的对

比，自动统计得到。在某些受限领域该方法可以作为一种常用的检错方式。

[0014] 2)基于上下文语义分析

[0015] 该方法主要是根据语法规则和上下文约束实现检错功能。例如“我国今后每年都

要今后许多小麦”中第二个“今后”明显不符合语法规则，可以认为是错误。规则和约束关系

通常都需要人工来编写，实际应用中主要针对特定一类错误进行检错，例如“数字+量词+名

词”的规则类。

[0016] 3、基于统计的翻译结果检错方法。

[0017] 由于基于规则的检错方案通常只能对于特定任务和领域问题进行检错。其他情况

可以使用统计的方法用于机器翻译自动检错处理。主要有以下几种：

[0018] 1)基于语言模型的检错方法。

[0019] 该方法采用语言模型来统计每个词上下文的语境信息，如果某句话或者某个词的

语言模型信息很大，那么则认为该句存在错误，语言模型得分很大的词可能存在错误。

[0020] 2)基于词语共现的检错方法。

[0021] 该方法基于大量的语料库，设定一个窗口长度W，定义在中心词周围W/2的词为其

邻居。通过遍历文本统计每个词的邻居和出现次数，并对邻居进行排序，得到每个词的邻居

特征。对于翻译结果中的每个可能错误词，计算当前句子邻域特征与基于语料库的统计邻

域特征之KL距离作为该词置信度得分，然后通过词性相似寻找该词的混淆词候选，同样计

算候选混淆词在当前句子中的置信度得分，最后得出当前词置信度与潜在的候选混淆词的

置信度得分，确定是否发生错误并给出正确词。

[0022] 但是，现有的上述翻译检错方案存在着效率低下、成本高昂、人力浪费等问题，已

逐渐无法满足快速增长的翻译需求。

发明内容

[0023] 本发明的目的是提供一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方

法，具有较高的灵活性，并且节省人力以及时间，能够快速的发现翻译结果错误并及时纠正

或提示，提高机器翻译的准确度和交互体验。

[0024] 本发明的目的是通过以下技术方案实现的：

[0025] 一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方法，包括：

[0026] 训练阶段：根据翻译错误类型，构建伪造数据，将伪造数据和对应真实数据混合

后，按照错误类型打上标签，使用与语言模型对译文进行打分，获得对应的PPL值，并统计源

文和译文的长度比，得到完整的训练数据；利用收集的平行翻译句对，依照Masked  LM任务

的训练方式，训练多特征融合神经机器翻译检错模型；之后，再利用训练数据对多特征融合
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神经机器翻译检错模型进行优化；

[0027] 测试阶段：将待检错的源文和译文、通过语言模型得到的译文的PPL值、以及源文

和译文的长度比输入至训练阶段得到的多特征融合神经机器翻译检错模型中，得到各翻译

错误类型的分类概率。

[0028] 由上述本发明提供的技术方案可以看出，针对真实错误句对进行人工分类和归

纳，通过数据增强的方法，伪造大量数据，增强机器翻译检错模型效果和鲁棒性，并且在模

型输入中加入源文译文长度比值信息、译文语言模型PPL分数特征信息，从而进一步提升检

错模型分类准确率，基于该检错方案，检测结果可以用于后续纠错，也可用于错误提示，提

供翻译用户体验；还可以用于机器翻译效果的评价指标。

附图说明

[0029] 为了更清楚地说明本发明实施例的技术方案，下面将对实施例描述中所需要使用

的附图作简单地介绍，显而易见地，下面描述中的附图仅仅是本发明的一些实施例，对于本

领域的普通技术人员来讲，在不付出创造性劳动的前提下，还可以根据这些附图获得其他

附图。

[0030] 图1为本发明实施例提供的一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检

错方法的流程图；

[0031] 图2为本发明实施例提供的多特征融合的神经机器翻译纠错模型框架示意图。

具体实施方式

[0032] 下面结合本发明实施例中的附图，对本发明实施例中的技术方案进行清楚、完整

地描述，显然，所描述的实施例仅仅是本发明一部分实施例，而不是全部的实施例。基于本

发明的实施例，本领域普通技术人员在没有做出创造性劳动前提下所获得的所有其他实施

例，都属于本发明的保护范围。

[0033] 在机器翻译应用中，现有的翻译结果检错方案利用人工检错是一种可行的途径，

但是现有方案过于依赖人工干预，需要先总结错误类型以及收集大量语料库，效率低下。为

此，本发明实施例提供一种基于数据增强训练的多特征融合神经机器翻译检错方法，首先

对现有的错误翻译句对数据进行人工归类和总结特征，基于翻译错误类型，提出一种数据

增强方案来优化检错模型，针对每类翻译错误类型构建大量的伪造数据，将伪造数据和真

实数据按照错误类型打上标签，并使用语言模型对译文进行打分，统计源文和译文长度比，

从而获取译文PPL值和长度比，基于上述过程完成训练数据的构建。此后，将译文PPL值和长

度比作为辅助特征进行翻译检错模型的训练，完成训练后即可进行机器翻译结果的错误类

型判断。

[0034] 本发明实施例上述方案基于翻译句对进行错误类型分类和归纳，并构造大量伪造

数据优化检错模型，提升机器翻译检错效果和模型鲁棒性；而翻译检错模型中，额外添加源

文译文长度比、译文语言模型PPL值特征信息进行辅助训练，从而进一步提升机器翻译检错

准确率。基于上述方案，可以提前发现翻译错误，从而及时反馈翻译结果的错误信息，进行

纠正或提示，提高机器翻译系统的准确度和交互体验。

[0035] 如图1所示，本发明实施例提供的上述方案主要包括：
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[0036] 一、训练阶段。

[0037] 1、数据增强。

[0038] 根据翻译错误类型，构建伪造数据，将伪造数据和对应真实数据(即机器翻译得到

的错误的源文与译文对数据)混合后，按照错误类型打上标签，使用与语言模型对译文进行

打分，获得对应的PPL值，并统计源文和译文的长度比，得到完整的训练数据。

[0039] 本发明实施例中，通过人工进行数据收集和标注，划分翻译错误类型；针对每种翻

译错误类型，基于规则或相关算法，使用计算机技术进行数据伪造，从而构建相应的伪造数

据；具体来说：首先，基于平行翻译句对，使用基于统计方法的词对齐工具(mgiza)预先完成

句对中的词对齐，基于命名实体识别工具(NER)进行人名、地名和数字的标注，以及使用句

法分析模型构建句子依存句法结构信息；然后，针对每类翻译错误类型，基于词对齐信息、

命名实体识别信息以及句法结构信息，使用规则对平行翻译句对进行修改(可以修改源文

也可以修改译文)，并结合机器翻译构建伪造的机器翻译错误类型数据。

[0040] 本发明实施例中，所述翻译错误类型包括如下类别中的一种或多种：译文多译、译

文漏译、直译错误、重复翻译、标点符号错误、英文大小写错误、中文拼音翻译错误。

[0041] 本发明实施例中，可按照机器翻译训练数据处理流程进行分词、bpe等处理，然后

统计每句对应的源文和译文的长度比值。

[0042] 本发明实施例中，训练数据的数据格式为：源文‑译文‑译文PPL值‑长度比‑翻译错

误类型标签。

[0043] 值得注意的是，语言模型的训练是为了在机器翻译检错模型中，添加语言模型PPL

得分特征信息。语言模型结构的选型不是本发明的重点，不失一般性，可以选择基于RNN结

构的语言模型进行训练，并能够实现对下一个词预测即可。这里只需要训练目标端的语言

模型，具体过程不再赘述。

[0044] 2、模型训练。

[0045] 本发明实施例中，多特征融合神经机器翻译检错模型可以以BERT模型(Jacob 

Devlin,Ming‑Wei  Chang,Kenton  Lee,and  Kristina  Toutanova.BERT:Pre‑training  of 

deepbidirectional  transformers  for  language  understanding .In  Proceedings  of 

the  2019Conference  ofthe  North  American  Chapter  of  the  Association  for 

Computational  Linguistics:Human  LanguageTechnologies,Volume  1(Long  and  Short 

Papers) ,pp.4171–4186,Minneapolis,Minnesota,June2019.)为基础框架，输入部分增加

机器翻译纠错相关特征，如译文语言模型得分[TM](即译文PPL值)源文和译文长度比信息

[L]，另外原BERT模型训练中上下句替换为机器翻译的源文和译文，整体的输入为【译文语

言模型得分‑TM】【源文译文长度比‑L】【源文+[SEP]+译文】，而CLS用于预测对应翻译错误类

型的类别。

[0046] 本发明实施例中，模型训练分为两步训练：第一步，利用收集的平行翻译句对，依

照Masked  LM任务的训练方式，训练多特征融合神经机器翻译检错模型；第二步，用训练数

据对多特征融合神经机器翻译检错模型进行优化。下面针对两步训练的过程做相关说明。

[0047] 1)Masked  LM任务。

[0048] 在经典BERT模型训练任务中，为了训练深度双向表征，随机遮蔽输入token的某些

部分，然后预测被遮住的token。将这一步骤称为「masked  LM」(MLM)。在这种情况下，对应遮
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蔽token的最终隐藏向量会输入到softmax函数中，并如标准LM中那样预测所有词汇的概

率。

[0049] 本发明实施例中，输入为翻译句对且能够让模型学习到源文和目标句翻译对应关

系，与BERT训练不同，一次迭代过程中，本发明提出随机mask(遮蔽)掉连续片段的源文或者

译文，且由于源文和译文语义存在转换关系，mask比例可以适当提高，从而引导多特征融合

神经机器翻译检错模型学习平行翻译句对之间的翻译对应关系。在Masked  LM任务训练中，

本发明仅使用大量的翻译平行句对进行模型训练。

[0050] 2)翻译错误类型预测任务。

[0051] 在预测翻译错误类型任务中，按照图2模型所示，加入[CLS]、[TM]、[L]进行训练，

训练数据按照不同翻译错误类型经验上的分布比例进行数据混合，通过在CLS位置上输出

的分类概率计算预测损失。

[0052] 本发明实施例中，额外增加了语言翻译得分信息[TM]和源文译文长度比信息[L]

来优化检错模型效果。经验上，语言翻译得分能反映机器翻译译文的流畅度，通过流畅度较

低的译文出现错误翻译的概率也越大，而长度比异常的句子常出现严重漏译、多译、重复翻

译等问题，因此通过加入以上两种特征信息，能进一步提升检错模型分类准确率。在模型输

出部分，在网络输出cls位置上接softmax层计算错误类型概率，输出类别。

[0053] 本发明实施例中，由于PPL值和译文长度比为连续的具体数值，无法作为模型的直

接输入，因此，需要将PPL值和长度比进行量化，通过统计机器翻译句对语料库译文PPL值和

长度比值分布，各种划分多个(例如，10个)离散区间，并按照离散区间将PPL值和长度比量

化进对应区间。

[0054] 示例性的：对于长度比值为0.75量化为0.7，而低于0.6的统一量化为0.6，同理可

得PPL值量化。

[0055] 源文译文长度比区间划分：【0.60.7  0.8  0.9  1.0  1.1  1.2  1.3  1.4  1.5】。

[0056] 语言模型PPL得分区间划分：【10  20304050  60  70  80  90  100】。

[0057] 二、测试阶段。

[0058] 将待检错的源文和译文、通过语言模型得到的译文的PPL值、以及源文和译文的长

度比输入至训练阶段得到的多特征融合神经机器翻译检错模型中，得到各翻译错误类型的

分类概率，如果翻译正确，则各翻译错误类型的分类概率均为0。

[0059] 测试阶段，同样需要对译文的PPL值、以及源文和译文的长度比进行量化，量化方

案与训练阶段相同。

[0060] 为了便于前文所述的数据增强方案，下面结合具体的示例对各翻译错误数据的数

据增强方案进行说明。

[0061] 构建翻译错误类型1：译文多译。

[0062] 多译错误表现为译文中出现源文中不存在的翻译，本方法基于正确的机器翻译句

对和平行翻译句对构建伪造多译错误；

[0063] 人称代词和实体词多译：不改变标准译文，随机去掉源文中他、她、它等人称代词，

以及随机删除使用NER标记出来的部分人名、数字和地名。

[0064] 句子成分多译：基于句子依存句法结构信息，随机删除源文中定语、状语等成分。

[0065] 译文句末多译：在前后篇章成句的翻译句对中，对当前句译文后添加下一个句子
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译文的子句。

[0066] 如表2所示，为译文多译的数据增强示例。

[0067]

[0068] 表2译文多译的数据增强示例

[0069] 构建翻译错误类型2：译文漏译。

[0070] 漏译错误表现为译文中漏掉源文中部分存在的翻译，本方法基于正确的机器翻译

句对和平行翻译句对构建伪造漏译错误；

[0071] 人称代词和实体词漏译：不改变源文，随机去掉译文中他、她、它等人称代词，以及

随机删除使用NER标记出来的部分人名、数字和地名。

[0072] 句子成分漏译：基于句子依存句法结构信息，随机删除译文中定语、状语等成分。

[0073] 译文句末漏译：在前后篇章成句的翻译句对中，对当前句译文后删除上一个句子

译文的子句。

[0074] 如表3所示，为译文漏译的数据增强示例。

[0075]

[0076] 表3译文漏译的数据增强示例

[0077] 构建翻译错误类型3：直译错误。

[0078] 直译错误常表现为逐词翻译，易出现在长句翻译和新词翻译中。

[0079] 构建新词、短语直译词汇表，将短语、新词对应直译译文在机器翻译系统中进行定

制，得到直译译文。

[0080] 将长句源文按照标点或句子成分切分成多个子句，每个子句单独送进机器翻译系

统(建议使用SMT机器翻译)进行翻译，然后将译文合并成整句当作译文。

[0081] 如表4所示，为直译错误的数据增强示例。
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[0082]

[0083] 表4直译错误的数据增强示例

[0084] 构建翻译错误类型4：重复翻译。

[0085] 重复翻译表现译文中源文重复翻译，本方法基于正确的机器翻译句对和平行翻译

句对构建重复翻译。

[0086] 构造常见重复翻译词汇表，例如OK，句子中找到重复翻译词汇在后面添加重复词

汇。

[0087] 句子成分重复翻译：基于句子依存句法结构信息，将译文中名词成分重复。

[0088] 源文重复进行机器翻译得到译文，去掉源文重复内容，得到译文重复翻译。

[0089] 如表5所示，为重复翻译的数据增强示例。

[0090] 源文 你好你好你好|Hellohellohello

构建重复翻译 你好|Hellohellohello

[0091] 表5重复翻译的数据增强示例

[0092] 构建翻译错误类型5：中文拼音翻译错误。

[0093] 拼音错误表现为译文中出现人名拼音错误，本方法基于正确的机器翻译句对和平

行翻译句对构建伪造多译错误。

[0094] 构造常见人名拼音错误词汇对表，例如Mr.Feng.|Mr.Fung。

[0095] 在句子中找到拼音匹配的词汇替换成后面拼音错误词汇。

[0096] 如表6所示，为中文拼音翻译错误的数据增强示例。

[0097] 源文 冯先生|Mr.Feng.

构建拼音错误 冯先生|Mr.Fung.

[0098] 表6中文拼音翻译错误的数据增强示例

[0099] 构建翻译错误类型6：标点符号错误

[0100] 标点符号错误表现为译文中出现标点符号使用错误，本方法基于正确的机器翻译

句对和平行翻译句对构建伪造多译错误。

[0101] 构造常见错误标点对词汇表，例如.|？

[0102] 构造与标点错误词汇联系的正确译文,例如好的。

[0103] 将句子中的末尾标点替换成标点错误词汇表中的标点。

[0104] 如表7所示，为标点符号错误的数据增强示例。

[0105] 源文 好的。|OK.

构建标点错误 好的。|OK？

[0106] 表7标点符号错误的数据增强示例

[0107] 构建翻译错误类型7：大英文大小写错误。

[0108] 大小写错误表现为译文中存在大小写错误的翻译，本方法基于正确的机器翻译句
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对和平行翻译句对构建伪造大小写错误。

[0109] 人称代词和实体词大小写错误：构造大小写错误对表，例如：He|heshe|She不改变

源文，替换译文中he、she、it等人称代词，以及随机删除使用NER标记出来的部分人名、数字

和地名。

[0110] 句子成分大小写错误：基于句子依存句法结构信息，替换译文中名词成分的大小

写。

[0111] 缩略词大小写错误：构造大小写错误对表，例如：isn't|ISN't，不改变源文，替换

译文中isn't等缩略词。

[0112] 如表8所示，为英文大小写错误的数据增强示例。

[0113] 源文 这件事真的很好笑，对不对呀？|This  thing  is  really  funny,isn't  it？

构建大小写错误 这件事真的很好笑，对不对呀？|This  thing  is  really  funny,ISN't  it？

[0114] 表8英文大小写错误的数据增强示例

[0115] 通过以上的实施方式的描述，本领域的技术人员可以清楚地了解到上述实施例可

以通过软件实现，也可以借助软件加必要的通用硬件平台的方式来实现。基于这样的理解，

上述实施例的技术方案可以以软件产品的形式体现出来，该软件产品可以存储在一个非易

失性存储介质(可以是CD‑ROM，U盘，移动硬盘等)中，包括若干指令用以使得一台计算机设

备(可以是个人计算机，服务器，或者网络设备等)执行本发明各个实施例所述的方法。

[0116] 以上所述，仅为本发明较佳的具体实施方式，但本发明的保护范围并不局限于此，

任何熟悉本技术领域的技术人员在本发明披露的技术范围内，可轻易想到的变化或替换，

都应涵盖在本发明的保护范围之内。因此，本发明的保护范围应该以权利要求书的保护范

围为准。
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