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摘　要　现有藏汉机器翻译语料中存在领域数据分布不平衡的问题,导致训练出来的模型对各个领域数据的翻译能力表现不

均衡.反向翻译作为一种常见的数据增强方法,通过提供更多样化的伪数据来提高模型的性能.然而,传统的反向翻译方法难

以充分考虑数据的领域分布不平衡问题,导致模型在整体性能提升过程中难以提升资源稀缺领域的翻译性能.对此,通过深入

分析语料中的长尾词的分布,有针对性地利用现有藏汉双语语料的长尾词来选取单语数据,通过反向翻译构造伪数据进行数据

增强操作.这一策略旨在提升藏汉机器翻译模型整体性能的同时,改善数据匮乏领域的翻译性能.实验结果表明,通过充分考

虑领域数据不平衡情况,结合长尾词数据增强,能够有效提升机器翻译模型在稀缺领域的翻译性能,为解决领域数据不平衡问

题提供了一种有针对性的策略.

关键词:长尾词;数据增强;藏汉机器翻译;领域数据不平衡
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Abstract　TheexistingTibetanＧChinesemachinetranslationcorporaexhibitsignificantdomaindataimbalance,resultingininconＧ

sistenttranslationperformanceoftrained modelsacrossdifferentdomains．BackＧtranslation,asacommondataaugmentation

method,enhancesmodelperformancebygeneratingdiversepseudoＧparalleldata．However,traditionalbackＧtranslationapproaches

struggletofullyaccountforthedomainimbalanceinthedatadistribution,leadingtolimitedimprovementsintranslationperforＧ

manceforresourceＧscarcedomains,evenasoverallperformanceincreases．ThispaperproposesastrategythatinvolvesaninＧ

depthanalysisofthedistributionoflongＧtailwordsinexistingcorpora,andtargetedselectionofmonolingualdatausingthese

longＧtailwordsfromtheexistingTibetanＧChinesebilingualcorpora．BygeneratingpseudoＧdatathroughbackＧtranslation,itperＧ

formsdataaugmentation．ThisstrategyaimstoimprovetheoverallperformanceofTibetanＧChinesemachinetranslationmodels

whileenhancingtranslationperformanceindataＧscarcedomains．Experimentresultsdemonstratethatbyfullyconsideringdomain

dataimbaＧlanceandincorporatinglongＧtailworddataaugmentation,thetranslationperformanceofmachinetranslationmodelsin

resourceＧscarcedomainscanbeeffectivelyimproved,providingatargetedapproachtoaddresstheissueofdomaindataimbalance．
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　　随着深度学习技术的快速发展,自然语言处理领域取得

了令人瞩目的进步[１Ｇ５],这主要得益于大规模数据的积累和算

法的持续优化.然而,在现实应用中,数据通常存在类别分布

不均的现象[６],即数据的长尾特性.长尾特性表现为某些类

别的数据占据整体数据分布的大部分,而其他类别的数据则

仅占很小比例(见图１),导致数据分布不均匀.这给在特定

任务中对低频类别进行有效学习带来了严峻挑战.在机器翻

译领域,双语句对的质量、规模和领域分布是决定翻译模型性

能的关键因素[７Ｇ１０].现有的藏汉双语句对中存在明显的领域

数据分布不平衡.以民俗、宗教和传统医学等特殊领域为例,



这些领域包含大量低频的专业词汇和术语,通常位于长尾分

布的末端.由于这些低频词汇在语料库中的稀缺性,翻译模

型难以对其进行有效学习和泛化,因此其在相关领域的翻译

性能较低.

领域数据不平衡指的是在训练数据中,不同领域或类别

样本分布明显不均的情况[１１].具体而言,某些领域的数据量

远远超过其他领域,模型在训练过程中更倾向于适应数据丰

富的领域,而对数据稀缺的领域表现不佳.这种数据分布问

题导致模型在面向特定领域时性能下降,因为模型未能充分

接触并学习稀缺领域的知识.在藏汉双语任务中,类似问题

尤为突出.例如,在藏医药和佛学领域,专业术语稀缺性限制

了模型的学习效果.这些问题不仅涉及长尾词汇的低频分

布,还面临缺乏针对特殊领域标注数据的额外挑战.

解决领域数据不平衡问题需要采用有效的数据平衡策

略,以确保模型能够全面学习各领域的特性.然而,由于特定

领域高质量平行语料的匮乏,机器翻译系统在这些领域的表

现往往不理想.这是藏汉低资源领域机器翻译面临的核心挑

战之一.现有语料主要集中在新闻和时事等通用领域,藏医

药、佛学等领域的数据尤为稀缺.这种不均衡的分布导致模

型在训练时偏向对数据丰富领域知识进行学习,使得在测试

集中领域分布均衡的条件下模型性能显著下降,如图２所示.

此外,当前翻译模型通常采用基于softmax的交叉熵损

失函数,其未能充分考虑领域数据的不平衡性.交叉熵损失

函数将一个类别的每个正样本视为其他类别的负样本,使得

数据丰富类别接收到更强的梯度信号,而数据稀缺类别仅获

得较弱的梯度更新.这种梯度更新的不平衡进一步加剧了领

域数据的不均衡问题,削弱了模型对低频类别的学习能力.

图１　训练集中的领域数据分布图直观图

Fig．１　Visualdistributionofdomaindataintrainingset

图２　测试集中的领域数据分布图直观图

Fig．２　Visualdistributionofdomaindataintestset

针对领域数据不平衡问题,研究者提出了多种改进方法,

例如重采样[１２]、过采样[１３]以及迁移学习[１４Ｇ１５]等,旨在提高模

型在稀缺数据领域的性能.数据增强策略[１６Ｇ１９]被广泛认为

是提升模型性能的有效途径之一,用于增加训练数据的多样

性,从而提高模型的性能和泛化能力,被广泛应用于计算机视

觉、自然语言处理等领域.其基本思想是通过对原始训练数

据进行一系列变换,生成具有相似但不完全相同特征的新样

本.该策略可以有效扩大训练集,使模型能够在更多场景下

学习到有用的特征,同时降低过拟合的风险.在计算机视觉

中,常见的数据增强方法包括图像的旋转、翻转、缩放、裁剪和

平移等.在自然语言处理中,数据增强方法通常包括同义词替

换、随机插入、随机删除、随机打乱词序以及改变句子结构等.

在机器翻译领域,数据增强技术有助于提高模型对缺乏

双语句对的领域数据的泛化能力,减少对特定训练样本的过

度依赖,使模型能够更好地适应未见过的数据,特别是通过生

成伪数据来扩充稀缺领域的训练样本[２０Ｇ２２].然而,现有方法

在稀缺领域中的表现仍存在局限性,其未能充分结合领域数

据不平衡的特点,导致生成的数据难以显著改善特定领域的

翻译效果.

根据Zipf定律[２３],尽管长尾词出现频率较低,但在特殊

领域中往往承担着重要的语义功能.分析长尾词的分布有助

于揭示数据集中的领域覆盖情况,并为模型训练提供更有针

对性的指导.基于此,本文提出了一种利用长尾词进行数据

增强的方法.通过对Zipf曲线中长尾词分布的详细分析,有

针对性地利用现有语料中的长尾词结合反向翻译方法,来增

加稀缺领域的训练数据.这一策略不仅显著提升了模型的整

体翻译性能,还有效改善了模型在数据稀缺领域的泛化能力.

研究结果表明,结合长尾词的数据增强方法能够为解决领域

数据不平衡问题提供一种可行且高效的策略,同时拓展了数

据增强在机器翻译领域的应用前景.

１　Zipf分布及长尾词

１．１　Zipf分布

Zipf定律[２２]由美国语言学家 GeorgeZipf于１９３２年提

出,他在研究英文单词出现频率时发现,当将单词按出现频率

从高到低排序时,单词的频率f与其排名r呈现出一种反比

关系,如式(１)所示:

f∝１
rs (１)

其中,s通常接近于１.

该现象不仅存在于自然语言的词频分布中,还广泛适用

于其他领域的数据分布,展示了 Zipf分布的普适性与重要

性.在语言学研究中,Zipf定律反映了语言表达的经济性和

效率.高频词(如“the”或“and”)虽然种类较少,但在交流中

起到了关键的连接作用,而低频词则丰富了语言的表达能力.

语言系统的这种高效分布通常被认为是人类语言优化的

结果.

为进一步分析藏语在特定领域中的词汇分布规律,随机

挑选了佛学、医学、传统文学和新闻４个领域的词汇各３０余

条,分别用绿色(新闻)、红色(佛学)、黄色(传统文学)、蓝色

５２２格桑加措,等:基于长尾词分布的藏汉机器翻译数据增强方法



(医学)进行散点可视化展示,如图３所示.从可视化结果可

以看出,４个领域的词汇分布总体上符合长尾分布规律:新闻

领域的高频词汇主要分布在 Zipf曲线的头部区域,而佛学、

医学和传统文学的词汇更多地集中在尾部.这一现象与我们

的预期一致,进一步佐证了现有藏汉语料中不同领域数据的

词频分布规律存在显著差异,且在领域特定语料中表现出自

然语言的长尾特性.该发现为后续基于长尾词的数据增强方

法奠定了理论基础.

　注:Buddhismwords指佛学领域词,Folklorewords指传

统藏学领域词,Medecinewords指医学领域词,News

words指新闻领域词.

图３　现有语料中藏语词典的词频分布曲线图

Fig．３　WordfrequencydistributioncurveofTibetandictionaryin

existingcorpus

１．２　长尾词

长尾词[２４Ｇ２５]是指在语料中出现频率较低,但可能承载特

定领域或语境中重要语义信息的词汇.这类词语通常位于词

频分布的尾部,是Zipf分布中的一个重要组成部分.与高频

词不同,长尾词虽然单独出现的次数有限,但其集合的总量却

极为庞大,在语料中呈现出“少数高频词和大量低频词”的分

布模式.在现有的藏汉双语翻译语料中,各领域数据存在明

显的长尾词分布现象,如图４所示.

图４　现有藏汉双语语料中的领域分布直观图

Fig．４　DomaindistributionvisualizationintheexistingTibetanＧ

Chinesebilingualcorpus

在特定主题或领域中,长尾词往往与关键的领域知识相

关.例如,在医学领域的语料中,“心肌梗塞”或“冠状动脉”这

样的低频词可能是核心术语,而在法律文本中,“合同解除”或
“违约责任”等词汇具有重要的法律语义.这些词语在一般语

言模型中可能被忽视,但在领域任务中却承担着不可替代的

作用.

长尾词在特定主题或领域中往往承担着关键的语义

任务,因此,对语料中的长尾词分布进行系统分析,重点探讨

其在领域数据不平衡问题[２５]中的作用.首先,统计了长尾词

的频率分布及其占总语料词汇量的比例,并对不同领域的长

尾词特性进行了比较,发现长尾词在特定领域语料中的分

布规律符合长尾效应,且这些低频词在领域相关的翻译任

务中具有不可忽视的贡献.充分利用这些长尾词进行数

据增强,不仅可以提升模型在特定领域的翻译性能,还能

在一定程度上提升模型的整体表现.虽然这种方法的效

果可能因具体情况而异,但本文研究结果表明,基于长尾

词的针对性数据增强策略是解决领域数据不平衡问题的

一种有效途径.

２　基于长尾词的数据增强

２．１　长尾词的选择及单语数据的抽取

为了深入探讨领域数据的不平衡问题,本文通过分析整

体词典的Zipf词语分布,从中选择了位于长尾分布尾部的低

频词汇进行研究.具体而言,统计了在长尾分布中出现次数

小于５次的汉语词汇,并基于这些长尾词从真实语料库中提

取了包含这些词汇的汉语句子.这样做的目的是为了捕捉在

常规语料中较为稀有,但在特定领域中可能具有重要语义作

用的词汇,这些词汇通常承担着领域特有的知识传递和语义

表达功能.

本文使用了由 CCMT２０２３提供的超过５００万条单语数

据.为了确保数据的质量和有效性,对这些数据进行了去重

和去除过长或过短的句子等全面的预处理,得到的３３０多万

条质量较高的句子用于后续实验的单语数据支撑,进行反向

翻译.

２．２　反向翻译模型

反向翻译[２６]是数 据 增 强 中 最 常 用 的 方 法 之 一,其 将

目标语言的单语数据翻译回源语言,从而构造双语句对.

其动机在于充分利用单语数据的易得性,通过反向翻译的

方式提升翻译质量,进而提高翻译系统的整体性能.反向

翻译在机器翻译领域得到了广泛关注,特别是在现有语料

受限、无法充分捕捉特定语境中的语义和语法信息时.通

过反向翻译,可以利用已有资源,基于单语语料引入更多

语境和语义信息,改进翻译系统在特定领域和语境下的表

现.作为一种有效的数据增强手段,反向翻译通过引入更

多训练样本,提高了翻译系统的泛化能力,进而提升了翻

译结果的准确性.

在本文实验中,首先在原始的１４０多万条藏汉双语平

行语料基础上,利用 Transformer(Base)模型训练汉语到藏

语的反向翻译模型.该模型为后续的单语数据生成伪双

语数据提供了 基 础.之 后,对 CCMT２０２３ 提 供 的 ５００ 多

万条汉语单语数据进行预处理,挑选出３３０多万条较为规

范的汉语单语句子.随后利用训练好的汉藏反向翻译模

型,将这些汉语单语句子翻译为对应的藏语句子,生成相

应的伪双语句对.

２．３　总双语句对构造

在完成单语数据和长尾词的选取及预处理后,进一步构

造了总双语句对.为了有效结合长尾词的特性,本文采用
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Similarities工具１),并结合中文词向量模型,对３３０多万条伪

双语句对进行筛选.本文的目标是从这些伪句对中找出与长

尾词相关性较高的句子,从而增强模型在稀缺领域的翻译

能力.具体而言,首先利用词向量模型计算每个句子的向

量表示,并 基 于 这 些 向 量 计 算 句 子 之 间 的 相 似 性.通 过

这种方式,可以量化句子与长尾词的相关度.接下来,根

据计算得到的相似性分数对句子进行排序,并从高到低依次

筛选出最相关的句子.这些句子中,与长尾词的匹配度较高

的句子被优先选出,并组成不同数量的子集,具体为３０万条、

５０万条、１００万条和１５０万条句子.

图５　基于长尾词的数据增强方法的整体流程图

Fig．５　OverallprocessflowofdataaugmentationbasedonlongＧtailwords

１)https://github．com/shibing６２４/similarities

　　为了确保这些句子具有高质量的翻译信息,使用前述反

向翻译方法对选出的句子进行翻译,从而生成新的伪双语句

对.通过这种方式,原本单一的单语数据被转换为高质量的

双语数据,有效扩充了训练数据集.

最终,将这些通过反向翻译生成的伪双语句对与原有的

真实句对结合,形成一个包含大规模双语句对的训练集.这

个增强后的训练集不仅包含了大量的高质量句子,还有效地

增加了长尾词的覆盖度,为后续的机器翻译模型训练提供了

更为丰富的数据支持.通过这一过程,本文重新训练了机器

翻译模型,并在新的数据集上进行测试,进一步提升了模型在

特定领域的翻译性能.整体流程如图５所示.

由于本文收集到的单语句子数量只比真实双语句对多两

倍多,加上未能针对特殊语料构造伪双语句对,一定程度上限

制了本文方法的性能表现.最终,本文使用一系列测试集对

模型进行了评估,并将实验结果与基于随机挑选的单语数据

增强方法进行了比较.

３　实验设置及模型选择

３．１　实验环境

本文所有模型均在一台 NVIDIAGeForceRTX３０８０显

卡上进行训练.所有实验均基于 Transformer[１]模型进行训

练,模型参数包括编码器和解码器,它们各包含６个隐藏层,

学习率设定为０．０１５,每个模型训练２５轮.

３．２　实验数据

实验所用训练数据集来源于西藏大学和 CCMT２０２３年

的数据,包含超过１４０条藏汉双语句对.其中,西藏大学的数

据包含少量医学、佛学和口语等领域的内容,经过预处理后,

从中抽取了１万条作为验证集,剩下的１３０多万条则作为训

练集.本文所使用的单语数据来源于 CCMT２０２３汉语单语

数据集,在经过一系列预处理后,最终保留了 ３３０多万条

数据.

为了全面评估翻译模型在不同领域的性能,测试集分为

５个部分:多领域测试集,包含藏医、佛学、口语(包括电影翻

译口语和日常口语两部分)的测试集和 CCMT２０２０验证集.

每个领域各包含２５０条句对,共１０００条句对.CCMT２０２０
验证集作为通用领域的测试集;医学药领域测试集７００条句

对;日常口语领域测试集５００条句对;电影口语(汉语电影翻

译成藏语的翻译口语)测试集５００条.这些数据集不仅涵盖

了日常用语,还包括了专业术语和特定领域的翻译,为机器翻

译基础模型的训练和性能评估提供了丰富的语料资源.通过

在这５种不同的测试集上进行评估,旨在深入了解模型在处

理不同领域特性翻译任务时的表现.这种全面的评估有助于

了解模型的领域适应性和整体性能,为进一步优化和改进模

型提供依据.

３．３　模型及相对位置编码

Transformer[１]模型由 Vaswani等在２０１７年提出,其核

心是自注意力机制,这种机制允许模型在处理输入序列时关

注序列中的不同位置.通过计算注意力权重,模型能够将输

入序列中的每个元素关联到输出序列的每个位置,而不仅仅

依赖固定的权重.这种机制使得每个输入位置可以动态调整

对输出的贡献,从而提高了模型的灵活性和表达能力.

Transformer模型使用多个注意力头(MultiＧheadAttenＧ

tion),每个头学习不同的注意力权重,这些头的输出被拼接

在一 起,并 通 过 线 性 变 换 得 到 最 终 的 输 出.然 而,由 于

Transformer本身不包含序列的位置信息,因此模型引入了位

置编码来帮助学习序列的顺序信息.Transformer模型由编

码器和解码器两部分组成.编码器负责将输入序列编码成一

个上下文表示,解码器则使用这个上下文表示生成目标序列.

在机器翻译任务中,源语言句子经过编码器处理生成上下文

表示,解码器再根据该上下文表示生成目标语言句子.每个

子层(如注意力机制、前馈神经网络等)后面都添加了残差连

接,以便更好地训练深层网络.此外,层归一化用于稳定训练
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过程.编码器和解码器中的前馈神经网络在每个位置独立地

处理序列元素,增强了模型的非线性建模能力.TransformerＧ

base是目前最通用的模型之一,因此选择其作为基础模型框

架,其参数如表１所列.

表１　Transformer(Base)参数

Table１　Transformer(Base)parameters

TransformerBase 参数

Hiden_size ５１２
FeedＧForwardfilter_size ２０４８

num_heads ８
num_encoder_layers ６
num_decoder_layers ６

考虑到词的位置对实验结果的影响,在基础模型上应用

了相对位置编码的改进.相对位置编码[２１]是针对原始模型

Transformer中使用的绝对位置编码无法捕捉序列之间的相

对位置关系而提出来的改进方法.在机器翻译任务中,相对

位置编码的改进能提升模型的翻译性能.本文进行了位置编

码改进前后的翻译性能对比实验,并在所用测试集上进行了

验证,如表２所列.

表２　相对位置编码改进前后的模型性能对比

Table２　Comparisonofmodelperformancebeforeandafterthe

improvementofrelativepositionalencoding

编码
BLEU 值

通用领域 现代医学 佛学 藏医

绝对位置编码 ４９．４９ １３．１８ ２．２４ ０
相对位置编码 ５２．３２↑ １２．７５ ３．８６↑ ０

　　　　 注:↑表示性能有所提升.

结果表明,除现代医学领域外,其他测试集均在相对位置

编码改进后实现了稳步的性能提升.特别是在通用领域测试

集上,性能提升最为显著.因此,所有实验均在改进后的相对

位置编码框架下进行训练.

３．４　分词系统

对于分词系统,藏文文本使用西藏大学基于BiＧLSTM 和

CRF结合的藏文分词系统１)进行分词,由于针对未登录音节词

进行了模型优化,适用于处理大量的藏语文本数据,准确度较

高.对于汉文文本,本文使用jieba分词器２)进行分词处理.

３．５　评测指标

本文实验选用BLEU值作为评估指标,并以４Ｇgram为基

础进行计算.BLEU 由 Papineni等[２７]于２００２年提出,是一

种常用于机器翻译(MachineTranslation,MT)评估的指标,

用于衡量机器生成的翻译结果与参考翻译之间的相似程度.

BLEU值的计算基于nＧgram 的匹配和一个惩罚因子,其中惩

罚因子会考虑短句子的问题,避免因为翻译的句子较短而得

到较高的值.BLEU值的范围为０~１,越接近１表示机器翻

译结果越好.

４　实验结果及分析

４．１　实验结果

为了验证本文方法的可靠性,在原始的１４０多万条双语

数据基础上,通过随机抽取方法和本文方法,分别从３３０万条

单语数据中选取５０万条、１００万条和２００万条数据进行反向

翻译.随后,将生成的伪双语数据与原始数据融合,用于模型

训练.为了评估模型性能,对测试数据进行了交叉验证,实验

结果如表３所列.

表３　同数据不同模型在测试数据上的BLEU值

Table３　BLEUscoresofdifferentmodelsontestdatawithdifferentdatasets
(％)

数据 方法
BLEU 值

医学 日常口语 电影口语 多领域 ２０２０验证集

原始数据 － １２．７５ １９．３５ １１．０８ １１．４５ ５２．３２

＋３０万条

(伪数据)
随机挑选 １４．９１ １９．６６ １１．５３ １２．３４ ５０．９４
本文方法 １５．４５↑ １９．８７↑ １２．９５↑ １２．９４↑ ５１．５２↑

＋５０万条

(伪数据)
随机挑选 １５．８１ １９．３１ １１．２５ １１．９７ ５１．４０
本文方法 １５．８８↑ １９．７９↑ １３．０６↑ １２．６８↑ ５０．９４

＋１００万条

(伪数据)
随机挑选 １６．９７ １９．２９ １３．３９ １１．８４ ４９．８３
本文方法 １６．７１ １９．４５↑ １３．６９↑ １２．６７↑ ５０．３３↑

＋１５０万条

(伪数据)
随机挑选 １７．３４ １８．８８ １３．８０ １１．９８ ４９．２１
本文方法 １７．５７↑ ２０．５２↑ １４．９１↑ １３．６３↑ ４９．４２↑

　　　　 注:↑代表性能有所提升.

１)https://github．com/gyatso７３６/ＧTibetanＧtokenizerＧ
２)https://github．com/fxsjy/jieba

４．２　结果分析

实验结果表明,在相同数据量条件下,本文方法能够在日

常口语测试集、电影口语测试集和多领域测试集上显著提升

BLEU值,与随机抽取方法相比效果更佳.具体来看,在多领

域测试集中,分别添加３０万条、５０万条、１００万条和１５０万条

伪数据时,BLEU 值分别提升了０．６个百分点、０．７１个百分

点、０．８３个百分点和１．６５个百分点.当添加１５０万条伪数

据时,BLEU值达到最高,为１３．６３％,较原始数据提升了２．１８

个百分点.在电影口语测试集中,添加相同数量的伪数据后,

BLEU值分别提升了１．４２个百分点、１．８１个百分点、０．３个

百分点和１．１１个百分点,１５０万条伪数据下的BLEU 值达到

１４．９１％,比原始数据提升了３．８３个百分点.日常口语测试

集的BLEU值则分别提升了０．２１个百分点、０．４８个百分点、

０．１６个百分点和１．６４个百分点,在添加１５０万条伪数据时,

BLEU值达到最高,为２０．５１％,比原始数据提升了１．１７个百

分点.总体来看,随着伪数据量的增加,本文方法在各个测试
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集上的BLEU值都表现出稳步提升的趋势,尤其是在多领域

和电影口语测试集上,效果显著.这一结果验证了本文方法

在处理不同领域翻译任务中的有效性,尤其是在数据稀缺领

域的性能提升方面,提供了切实可行的解决方案.

对于医学领域测试集,当添加３０万、５０万和１５０万条伪

数据时,BLEU值分别提升了０．５４个百分点、０．０７个百分点

和０．２３个百分点.然而,在添加１００万条伪数据时,BLEU
值反而下降了０．２６个百分点.对于２０２０验证集,虽然在添

加伪数据后,BLEU值相较于原始数据有所下降,但使用本文

方法在添加３０万、１００万和１５０万条伪数据时,BLEU值均高

于随机抽取方法.这表明,尽管在某些情况下添加伪数据可

能导致性能下降,但本文方法在整体上仍然优于随机抽取的

方法,尤其在应对领域数据不平衡的问题时展现出了较好的

效果.

对两种方法进行了性能可视化,从图６中可以看出,本文

方法在多领域测试集、口语(日常)测试集、医学测试集和电影

口语(翻译口语)测试集上的表现普遍优于传统的反向翻译

方法.

(a)多领域测试集

(b)口语测试集 (c)医学测试集

(d)电影口语测试集 (e)CCMT２０２０验证集

图６　两种方法在各个测试集上的性能可视化图

Fig．６　Visualizationofperformanceoftwomethodsondifferent

testsets

在CCMT２０２０验证集上的性能经过反向翻译后有所下

降,主要原因是CCMT２０２０测试集的领域分布与原始数据非

常接近,原始数据上的 BLEU 值达到了５２．３２％.对该领域

来说,反向翻译生成的伪双语数据反而引入了更多噪声,导致

性能下降.然而,从 CCMT２０２０测试集上的结果可视化图

(见图６(e))可以看出,除了在添加５０万条伪数据的情况下

性能略有下降之外,本文方法在其他伪数据量级上依然表现

出优于传统反向翻译方法的性能.

结束语　本文研究了藏汉机器翻译系统在应对领域数据

不平衡问题时面临的挑战和改进的策略.尽管现有的藏汉机

器翻译系统在新闻、政治等资源较为丰富的领域已能达到令

人满意的翻译效果,能够满足日常翻译需求,但在医学、口语、

佛学等资源匮乏的特殊领域,由于缺乏相关领域的双语句对

且建立语料的成本高昂,因此训练出的模型在这些领域的翻

译性能明显不佳.领域数据不平衡问题已成为当前藏汉机器

翻译任务中亟待解决的难题.

为解决这一问题,本文提出了一种基于现有语料中 Zipf
分布长尾词特性的策略.通过有针对性地选取包含长尾词的

单语数据进行数据增强操作,旨在提升模型在稀缺数据领域

的翻译性能,同时减少模型在不同领域间的翻译能力偏差.

实验结果显示,与传统的随机数据选取方法相比,本文方法在

口语、医学以及多领域测试集上的 BLEU 值均有显著提升.

尽管如此,由于当前仅在３３０多万条单语数据上进行测试,且

未能收集到涵盖资源稀缺领域相关的单语数据,在一定程度

上限制了数据的多样性.此外,现有单语数据的领域分布仍

然主要集中于新闻和政治领域,一定程度上制约了模型在稀

缺资源领域的性能的进一步提升.

尽管相对位置编码相比绝对位置编码在性能上有所提

升,但仍存在训练和预测时输入长度不一致,导致模型泛化能

力下降的问题.当前,旋转位置编码等先进的编码方法能够

有效解决这一问题,但受篇幅限制,本文未对这些方法进行深

入探讨.未来的研究将不仅着眼于收集更多领域相关的单语

数据,还将探索旋转位置编码等技术的改进,进一步验证并优

化本文方法.
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