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基于字母级加密的源语言镜像数据增强方法

刘艺程,依西降参,史树敏*

(北京理工大学计算机学院,北京100081)

摘要:[目的]针对传统文本替换数据增强技术所导致的扩充句对语义不对齐的问题,提出一种面向低资源神经机器

翻译的源语言镜像的数据增强(dataaugmentationviasourcelanguagemirroring,DASLM)方法.[方法]DASLM通过凯

撒加密技术进行源语言语句的字母级加密,增加源语言和目标语言之间的形式多样性,同时强化源语言与目标语言之

间的语言不变特征;利用多语言联合训练可增强编码器提取语言不变特征的特点,用镜像语料与原始语料联合训练翻

译模型.采用CCMT2023藏汉、维汉和蒙汉数据集,在Transformer模型框架下进行性能评估,并与多种主流数据增强

方法进行对比.[结果]DASLM在藏汉、维汉与蒙汉3个低资源翻译任务中的BLEU值分别为24.71%、31.78%和

41.67%.该方法在提升模型准确性的同时,能够在无额外模型训练的情况下达到媲美现有复杂增强方法的性能.在
CCMT2024评测中取得较好的成绩.[结论]源语言镜像数据能保持与原始语料相似的语义和句法结构,DASLM方法

克服了机器翻译任务中传统数据增强方法语义不对齐和译文不自然的缺陷,显著适用于低资源机器翻译.
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Sourcelanguagemirroringdataaugmentationbasedonletter-levelencryption

LIUYicheng,YIXIJiangcan,SHIShumin*
(SchoolofComputerScienceandTechnology,BeijingInstituteofTechnology,Beijing100081)

Abstract:[Objective]Traditionaldataaugmentationmethodssufferfromsemanticdistortionandunnaturalsentencegenerationin
low-resourcemachinetranslation.Toaddresstheseconstraints,hereinweintroduceamethod,namelydataaugmentationviasource
languagemirroring(DASLM).[Methods]TheDASLMmethodemploysCaesarcipherencryption,i.e.asimpleyeteffectiveletter-
levelencodingtechnique,togeneratesourcelanguagemirrorsentences.Byshiftingcharactersinthesourcesentencesaccordingto
predeterminedkeyvalues,mirrorsentencesarecreatedthatmaintainidenticalsemanticandsyntacticstructurestotheoriginal
sentenceswhilevaryinginsurfaceform,sothattheycanenhanceformaldiversitybetweensourceandtargetlanguageswhile
reinforcinglanguage-invariantfeaturesacrosslanguages.Thesemirrorsentencesarepairedwiththeiroriginaltargetsentencesto
constructnewparallelcorpora,thusleveragingtheabilityofmultilingualtrainingtostrengthentheencoder􀆳sabilitytoextract
language-invariantfeatures.Theaugmentedcorporaarethencombinedwiththeoriginaldatasetstotrainasingletranslationmodel.
ExperimentswereconductedusingtheTibetan-Chinese,Uyghur-ChineseandMongolian-ChinesedatasetsprovidedbyCCMT2023,

comprisingover1.1millionTibetan-Chinese,170000Uyghur-Chineseand500000Mongolian-Chinesesentencepairs,respectively.
DatapreprocessingincludedtokenizingTibetanandChinesesentencesusingopen-sourcetools,whileUyghurand Mongolian
sentenceswereprocessedwithoutadditionaltokenization.Thesedatasetswerethenprocessedwithbyte-pairencoding(BPE)to
createsubwordvocabularies.TheTransformermodelwasservedasthebackbonefortraining,utilizingasix-layerencoder-decoder
architecturewithmulti-headattentionanda1024-dimensionalembeddingspace,andthemodel􀆳sperformancewasevaluatedusingthe
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bilingualevaluationunderstudy (BLEU)score.Tobenchmark DASLM,wecompareditagainstvarious mainstream data
augmentationmethods.[Results]DASLMsignificantlyimprovestranslationperformancebyachievingBLEUscoresof24.71%for
Uyghur-Chinese,31.78% forTibetan-Chineseand41.67% forMongolian-Chinesetasks.Thisfactrepresentsasubstantial
improvementoverthebaselineTransformermodeltrainedsolelyontheoriginaldatasets.Althoughtheproposedmethoddoesnot
surpassDataDiverse,i.e.thebest-performingbaseline,itsimplifiesthetrainingprocessbyavoidingtheneedforadditionalmodelsto
generateaugmenteddata.Instead,itutilizesastraightforwardletter-levelencryptionapproach,makingtheoverallworkflowmore
efficientandaccessibleforlow-resourcescenarios.Furtheranalysesoftherobustnessofthemethodhighlightitsconsistencyacross
differentkeyvaluesusedintheCaesarcipherprocess.Althoughlargerkeyvaluescanleadtominorperformancefluctuations,the
overallresultsremainstable,therebyconfirmingthereliabilityofDASLMingeneratinghigh-qualityaugmenteddata.Notably,

DASLMexhibitsgreatereffectivenessinUyghur-ChineseandMongolian-Chinesetranslationtasks,inwhichthetrainingdataismore
limitedcomparedtoTibetan-Chinese.Thisfindingunderscorestheabilityofthemethodtomitigatetheadverseeffectsofdata
scarcitybymaximizingtheutilityofavailableresources.Theefficacyofthemethodisfurthervalidatedthroughthequalitative
analysisoftranslationoutputs.ExamplesillustratethatDASLMproducestranslationswithimprovedsemanticfidelityandfluency
comparedtobaselinemodels.Inexamplesgiveninthearticle,DASLMaccuratelycapturesnuancedmeaningsthatbaselinemodels
oftenmisinterpretoroversimplifyandgeneratesmorecontextuallyappropriateandprecisewordchoices,enhancingtheoverall
translationquality.Finally,themethodhasachievedcompetitiveresultsintheCCMT2024evaluation.[Conclusion]Sourcelanguage
mirroringgeneratesdatathatmaintainssemanticandsyntacticsimilaritywiththeoriginalcorpus.Thesourcelanguagemirroring-
baseddataaugmentationmethodovercomesissuesofsemanticmisalignmentandunnaturaltextsequencesinherentintraditional
approaches,offeringanefficientsolutionforlow-resourcemachinetranslation.Particularlyinscenariosoflimitedtrainingdata,the
proposedmethodexhibitsgreaterapplicabilityandpotentialforimprovingtranslationquality.

Keywords:low-resourcemachinetranslation;dataaugmentation;sourcelanguagemirroring;multilingualjointtraining

  作为少数民族语言机器翻译任务,藏汉、维汉和

蒙汉机器翻译任务一直面临着资源稀缺的问题.在当

前机器翻译研究中,数据增强方法作为扩充平行语料

的规模和提升低资源机器翻译的性能的常用手段被

广泛应用.例如,Sennrich等[1]通过对源端或目标端的

词语进行随机丢弃的方式来扩充语料,以防止模型训

练出现过拟合.Norouzi等[2]在保持源端语句不变的

前提下,对目标端的部分词语进行替换.Wang等[3]结

合前两者的方法,分别使用各自词典中的随机词语替

换两端数据中的部分词语.虽然上述策略能够扩充平

行语料规模并提升翻译性能,但随机替换无法保证双

语句对在语义上的一致性.为此,Fadaee等[4]使用频

率较低的双语词对替换平行语句中的词语,从而获得

更多语义对齐的扩充数据,增强模型对不常见词的翻

译能力.此外,Provilkov等[5]认为唯一的子词分割方

式不利于模型学习词形,在合并阶段随机丢弃一些合

并方式,使一个词分割成多个不同的子词序列,从而

替换原有的唯一子词序列.
然而,上述方法往往导致扩充文本序列不自然,并

且部分方法可能存在内容不对齐的问题.受 Weaver[6]

提出的“翻译可以视作一种对加密文本进行解密”的观

点和Kambhatla等[7]工作的启发,本文提出一种基于字

母级加密的源语言镜像数据增强(dataaugmentationvia
sourcelanguagemirroring,DASLM)方法,以克服文

本序列不自然和语义不对齐的问题,提升模型在低资

源神经机器翻译任务中的表现.具体而言,在数据增

强方面,本文采用凯撒加密对源端语句进行字母级加

密,生成相应的源语句密文.尽管源语句密文在词汇

形式上与源语句不同,但在句法结构和语义上完全一

致(这样的密文本文称为源语句镜像),因此可以强化

源语言与目标语言之间的语言不变性.在模型训练方

面,本文借鉴Johnson等[8]和 Kambhatla等[7]的工

作,利用源语句与其镜像指向同一目标语句的特性,
从多源机器翻译的角度提升低资源机器翻译的性能,
共享多个“源语言”之间的语言知识,以提高翻译模型

的准确度.

1 基于字母级加密的DASLM方法

1.1 源语言镜像语料

凯撒密码(Caesarcipher)是一种简单而常用的替

换加密方法,通过将原文中的字母向右移动指定的位

置进行替换.未加密的文本称为明文,加密后的文本

称为密文.每个字母被替换为其右移后的对应字母,
从而生成密文.为了保证加密的可解密性,字母表的

移动位数需固定,这种加密方式称为ROT-k加密,其
中k表示字母表向右移动的位数.

如图1(a)所示,通过设置不同的k值,可以生成
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不同的密文.例如,当k=1时,藏语明文中的“”将替

换为“”,“”将替换为“”,依此类推,藏语明文语句

“ ”将 转 换 为 藏 语 密 文 “
”.

本文在进行字母表右移加密时,仅使用源语言的

字母表,不包括阿拉伯数字、英文字母、目标语言字母

及其他符号.其中:藏语字母表包含34个字母,为[,
,,,,,,,, ,,,,,,,,,,,

,,,,,,,,,,,,,];维吾尔语(简
称维语)字母表包含32个字母,为[ , , , ,
, , , , , , , , , , , ,
, , , , , , , , , , , ,
, , , ];蒙古语(简称蒙语)字母表包含35个

字母,为[ ,, ,, , , , ,,,,,,,,
,,,,,,,,,,,,, , , , , ,,
],其中字形相同的字母为不同编码字母.

图1 使用ROT-k方法加密藏语句子的示例

Fig.1 ExampleofencryptingaTibetansentenceusingtheROT-kmethod

  如图1(b)所示,这种加密方法仅改变藏语语句的

字母表现形式,而不影响词语的数量、顺序及每个词

语中字母的数量和顺序.因此,在给定k值的情况下,
藏语明文语句与其密文语句具有相同的语义和句法

结构,这样的密文语句本文称为镜像语句.
本文使用ROT-k加密方法生成源语言镜像,因

镜像语句与源语的语义、句法一致性可认为是一种语

义对齐且文本流畅的高质量扩充语料.具体而言,给
定一个包含n个双语平行句对的数据集D = {xi,

yi}ni=1,以及一组包含m 个用于加密的字母表的旋转

数集K ={k1,k2,…,km},选择一个实数k,加密平行

语料D中的所有源端语句{xi}ni=1,得到对应的源镜

像语句{xROT-ki }ni=1.对于旋转数组K,可以获得n×m

个源镜像语句.由于源镜像语句与目标语句在语义

上相等,因此它们可以组成新的平行语料,记为

{Dk}mk=1.将这些镜像平行语料与原平行语料一起用

于训练翻译模型,以解决数据不足问题,此时的训练

数据包含n(m+1)个平行句对.

1.2 DASLM
Johnson等[8]指出,多语言神经机器翻译系统同

时学习多个语言对时,编码器会自发形成语言无关的

语义表示.将多个语言对的平行数据输入同一个翻译

模型,可以促进不同语言间的知识共享,从而获得比

单一语料更好的翻译质量.这一现象揭示了多语言联

合训练的本质优势:通过强制模型对齐不同语言到同

一语义空间的映射路径,增强了编码器对语言不变特
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征的提取能力.本文将不同k值生成的源镜像语句作

为增强语料,虽然在词汇表现形式上与源语言语句不

同,不同k值彼此之间也存在差异,但语言的不变特

征仍然保留,且因数据增强而进一步强化语言的不变

特征.鉴于Johnson等[8]和Kambhatla等[7]的研究,
利用源语句与其镜像指向同一目标语句的特性,从源

语言到目标语言及源语言镜像到目标语言的多源机

器翻译角度提升低资源机器翻译的性能.
本文方法实质是构建一种“伪多语言”训练环

境:通过凯撒加密生成源语言镜像,每个镜像可视为

一种新的“伪语言”.虽然这些镜像语言在字符层面

与原始源语言不同,但由于加密过程严格保持句法

结构和语义完整性,它们与目标语言的对应关系完

全一致.当模型同时从源语言及其镜像到目标语言

的语料进行学习时,其编码器被迫剥离字符表面形

式的干扰,专注于提取跨镜像语言共享的深层语义

模式.
对于一个源语句xi、一组不同的源镜像语句

{xROT-k1i ,…,xROT-kmi }和目标语句yi,通过最小化以下

交叉熵损失来训练一个基本的多源翻译模型:
i
1=-logpθ(yi|xi)-

 ∑
m

j=1
logpθ(yi|xROT-kji ). (1)

其中,pθ(y|x)为参数θ所定义的模型对给定输入x
生成目标y的条件概率分布,θ是模型的可学习参数.

虽然上述多源翻译方法能够促使模型提取源语

言与源语言镜像之间的不变特征,但模型所学习的知

识仅限于源语言到目标语言以及不同源语言镜像到

目标语言的语义对应关系,无法直接学习源语言镜像

到源语言的语义对应关系.为了解决这一问题,可以

进一步完善多源翻译模型:
i
2=-logpθ(yi|xi)-

 ∑
m

j=1
[logpθ(yi|xROT-kji )+

 logpθ(xi|xROT-kji )]. (2)
本文后续将对式(1)和(2)所表示的两种源语言

镜像语料扩充平行语料的方法进行对比研究.

2 实验与分析

2.1 实验数据

平行语料 所有训练集、验证集和测试集均来自

CCMT2023发布的藏汉、维汉与蒙汉平行语料,其中

蒙汉语料的训练集由原训练集的1262454对平行语

料中随机选择500000对构成.对于具有多个参考目

标译文的源语句,选取第一个参考目标译文作为正确

译文.各数据集的规模如表1所示.

表1 本文实验数据统计表

Tab.1 Statisticaltableofexperimentaldatainthispaper

语种 训练集 验证集 测试集

藏汉 1157565 1549 2379
维汉 170058 1000 2000
蒙汉 500000 2001 2001

源镜像语料 为了从多语言平行语料的角度利

用源语言镜像语料,对于维-汉语言对使用了2个密钥

K={1,2}(m=2),5个密钥K={1,2,3,4,5}(m=
5)和10个密钥K={1,2,3,4,5,…,10}(m=10)来
生成源语言镜像语料.在确定效果最佳的密钥组为

K ={1,2,3,4,5}后,后续实验采用该密钥组.
数据预处理 对于藏语和汉语,分别使用开源的

TIP-LAS[9]和jieba分词工具进行分词处理.对于维语

和蒙语,不进行额外的分词处理.为了保证正确的词

语切分,加密操作是在分词后进行的.随后,利用

sentencepiece[10]在源语料、目标语料和源镜像语料上联

合学习子词表并转为字节对编码(byte-pairencodings,
BPE)[11].联合学习子词表时,仅包含源镜像语料、源
语言和目标语言的训练集,不包括验证集和测试集.
对于藏汉、维汉和蒙汉语言对,联合子词表的大小分

别设为3.5×104、3.0×104和3.5×104.

2.2 实验设置

翻译质量的评价采用BLEU 分数[12],并使用

multi_bleu.perl脚本进行计算.本文的所有实验均在

Fairseq工具[13]上实现,并在两块GeForceRTX3090
上运行.所有语言对的翻译模型采用Transformer-big
模型[14],该模型包括6层编码器和解码器、16头注意

力机制、以及1024维的词向量.为防止过拟合,
Dropout设为0.2,学习率为10-4,并使用Adam优化

器[15](参数β1=0.90和β2=0.98)来调优模型参数.
最终,从50个检查点中选择在验证集上表现最佳的

检查点来评估模型性能.
为了证明该方法的有效性,本文选取目前被广泛

应用且性能优异的数据增强方法作为主要对比基线.
与本文类似,这些方法均仅依赖平行语料资源,而未

引入其他数据.对于额外使用了单语数据的预训练模

型或反向翻译等方法未被纳入基线对比范围.
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2.3 实验结果

2.3.1 不同损失函数和镜像数据量对DASLM的影响

表2展示了无数据增强与不同加密方式的

DASLM方法采用不同损失函数时的实验结果.当
m=2 时,两 种 损 失 函 数 相 较 于 无 数 据 增 强 的

Transformer基线模型,翻译性能均有提升,这与多语

言联合训练能够提升模型表现的预期相符.当密钥数

增加时,采用 1的DASLM方法的性能急剧下降,相
比之下,采用 2 的DASLM方法翻译性能则趋于稳

定,且始终优于采用 1 的模型和基线模型.这表明添

加源语言镜像到源语言翻译的交叉熵损失项能够充

分提取语言的不变特征,对提升翻译性能具有积极作

用;但若不告知模型镜像语料和源语言语料拥有一致

语义,镜像语料的持续增加反而导致噪声信息增加,
不利于模型性能的提升.此外,m=10时,采用 2 的

DASLM方法性能略微下降,可能是随着语言对的增

加,模型性能趋于饱和.因此,本文后期实验中,采用

2的DASLM方法,并取m=5.

表2 不同损失函数的实验结果(维汉)

Tab.2 Experimentalresultswithdifferentloss
functions(Uyghur-Chinese)

数据增强
BLEU/%

损失函数 1 损失函数 2

无 21.99

DASLM m=2 22.73 23.58
m=5 21.92 24.71
m=10 18.15 24.61

结合表3中翻译示例可以观察到,m 值增大至10
时,采用 1和 2的翻译性能均出现下降趋势.例如,采
用 1时,“刘静”被错译成“刘翔”;采用 2时“田径场”
被错译成“报销”.尽管如此,在相同m 值下,采用 2的

表现仍优于 1,例如,m=10时,采用 2能正确地翻译

出“100米障碍”,采用 1则将其错误地译为“100米蝶

泳”.这表明在一定程度上损失函数 2能更好地为翻译

质量提供支持.m=5时,采用 2获得最好的翻译结果.

表3 不同k值与公式的翻译结果示例(维汉)

Tab.3 Translationexamplesofdifferentkvaluesandformulas(Uyghur-Chinese)

维语源句子   

汉语参考译文 田径赛 场 再 传捷报,刘静 摘得 女子100米栏 决赛 桂冠,老将 冯云 获得 这个 项目 的 银牌.
无数据增强 田径比赛 又 传来 了 好消息,刘静 夺得 女子100米 障碍泳 决赛 冠军,摘得 冯云树 的 奖牌.
数据
增强

m=2 1 来自 田径赛 的 好消息 再次 传来,刘静 为 女子100米 障碍性赛 的 冠军 由 冯云 压缩机 夺得.

2 田径赛 场 又 传来 好消息,刘静 夺得 女子100米 短道 障碍物 总决赛 金牌,冯云 摘得 了 慕名奖杯,

m=5 1 田径赛 还 再次 传来 好消息,刘静钰 夺得 女子100米 决赛 冠军,冯 云 飞碟 夺得 冠军.

2 田径赛 又 传来 好消息,刘京 夺得 女子100米 防障 决赛 的 冠军,冯云 获得 该项 银牌.

m=10 1 田径赛 场 又 传来 了 好消息,刘翔 在 女子100米 蝶泳 决赛 中 夺得 冠军,冯永亚 夺得 银牌.

2 报销 的 消息 再次 亮相,刘静 夺得 女子100米 障碍 获得 冠军,冯钰 摘得 项目 银奖.

 注:维语阅读顺序为从右到左,故右对齐排,下同.

2.3.2 DASLM方法与其他数据增强方法的对比

表4展示了DASLM方法在真实低资源维汉、藏
汉和蒙汉翻译任务上的实验结果.首先,本文的

DASLM方法比仅使用平行语料训练的Transformer模

型表现更好,这表明本方法可以通过增加输入到翻译模

型的语料规模来增强其性能.其次,相比WordDropout、
RAML、SwitchOut等方法及其组合方法,DASLM方法

在维汉和蒙汉数据集上具有明显提升.这表明本方法相

比常见的替换策略数据增强方法,具有更好的翻译性

能.第三,DASLM方法在维汉数据集上具有与Data

Diverse方法相当的翻译性能,在蒙汉数据集上则显著

优于DataDiverse方法.值得注意的是,DataDiverse方

法需要额外训练6个反向翻译模型来生成扩充语料,而
本方法则不需要额外训练任何模型,且简单加密就可获

得扩充语料.最后,DASLM方法在维语和蒙语翻译任

务上显著优于基线模型,而在藏语翻译任务中的提升相

对有限,可能的原因是藏语的训练数据量达到117万,
相较于维语的17万和蒙语的50万语料,藏语语料更加

丰富.这表明DASLM方法在数据量较小的语言翻译中

更为有效,能够更好地利用有限的数据进行增强.
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表4 DASLM方法与基线系统的实验结果

Tab.4 ExperimentalresultsoftheDASLMmethodandthe
baselinesystem

方法
BLEU/%

维汉 藏汉 蒙汉

Transformer[14] 21.99 31.12 38.00
+WordDropout[1] 23.24 31.24 38.36
+SwitchOut[3] 22.60 31.78 39.23
+RAML[2] 23.55 31.60 37.39
+RAML+Switchout 23.08 32.27 38.44
+RAML+WordDrop 23.30 31.76 36.06
BPE-Dropout[5] 20.88 31.63 38.45
DataDiverse[16] 24.79 33.55 38.67
DASLM(m=5) 24.71 31.78 41.67

2.4 实验分析

2.4.1 源语料和源镜像的翻译质量对比

如表5所示,比较了维汉语言对的源语言和不同

源镜像的翻译结果.结果显示源语言到目标语言的

BLEU得分为24.71%,而不同的ROT-k源镜像语句

到目标语言的翻译性能保持在24.61%至24.77%之

间,表明它们在翻译质量上几乎无显著差异.这一现

象验证了源语言镜像语料的有效性,表明在应用

ROT-k加密方法后生成的镜像语句,依然能够保持与

原始源语料相似的语义和句法结构.这与本研究方法

中的设想相符,即通过ROT-k生成的源镜像在语义

对齐方面具有良好的表现,从而为翻译模型提供了有

益的训练数据.此外,虽然不同的k值略有波动,但整

体表现稳定,这进一步支持了DASLM的有效性.

表5 不同源语言镜像的维汉翻译质量比较

Tab.5 ComparisonofUyghur-Chinesetranslationqualityof
differentsourcelanguagemirrors

翻译方向 BLEU/%

SRC→TGT 24.71

ROT-1(SRC)→TGT 24.69

ROT-2(SRC)→TGT 24.73

ROT-3(SRC)→TGT 24.61

ROT-4(SRC)→TGT 24.77

ROT-5(SRC)→TGT 24.69

2.4.2 翻译示例分析

相比基线系统的翻译结果,本文DASLM方法的

翻译结果整体上更接近参考译文的语义,词语翻译也

更准确.表6中展示了藏汉、维汉和蒙汉的翻译示例

各一条.在藏汉翻译示例中,本文DASLM方法把原

词“政府公信力和执行力”准确地翻译成“公信力和执

行力”,而基线系统则翻译成“公职人员力度”.在维汉

表6 藏汉、维汉和蒙汉翻译示例分析

Tab.6 AnalysisofTibetan-Chinese,Uyghur-ChineseandMongolian-Chinesetranslationexamples

藏语源句子

汉语参考译文 优化 政府 机构 设置 和 职能 配置,深化 机构 改革,形成 职责 明确、依法行政 的 政府 治理 体系,增强 政府
公信力 和 执行力.

Transformer 优化 政府 机构 设置 和 职能 配置,深化 机构 改革,形成 责任 明确、依法行政 的 政府 治理 体系,加大 公职
人员 力度.

DASLM 优化 政府 机构 设置 和 职能 配置,深化 机构 改革,形成 责任 明确、依法行政 的 政府 治理 体系,强化 公信
力 和 执行力.

维语源句子

  
汉语参考译文 当地 路政 部门 紧急 出动 人工 融雪 车,采取 抛洒 融雪剂 式 快速 融雪,同时 调用 重型 装载机 敲冰 除冰.
Transformer 当地政府 路政 部门 出动 人工化 雪车,用 洒雪剂 等 方式 融化 融雪剂,并用 重型 机械 轮毂 进行 破冰.
DASLM 当地 路政 部门 启动 人工 除雪 车,采用 洒雪剂 等 方式 对 融雪剂 进行 融雪,并 采用 重型 机械 最后 破冰.

蒙语源句子

汉语参考译文 记住,耐心 有时候 是 不可多得 的 美德.
Transformer 忍让,有时 竟 忘不了 的 美德.
DASLM 记住 耐心 是 有时 难得 的 美德.
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翻译示例中,本文DASLM方法把原词“融雪车”较准

确地翻译成“除雪车”,而基线系统则翻译成“雪车”.
在蒙汉翻译示例中,本文DASLM方法较准确地翻译

出了参考译文中的“记住”“耐心”和“不可多得”,而基

线系统则出现了漏译和错译.

3 总 结

本报告详细介绍了本单位在第二十届全国机器

翻译大会(CCMT2024)评测中的技术情况.针对基于

替换策略的数据增强方法所带来的源端与目标端语

义不对等和替换后文本不自然等问题,本文提出了一

种基于源语言镜像的数据增强方法.该方法通过字母

级加密生成源语言镜像语料,这些镜像语料在语义和

文本流畅度上与源语言语料相同.源语言镜像语料与

目标语言语料结合,形成新的平行语料,并从多语言

翻译的角度利用这些镜像语料,以解决资源稀缺问

题.实验结果表明,本方法在维汉和蒙汉的低资源机

器翻译任务中实现了显著的翻译性能提升,在具有百

万级语料的藏汉机器翻译任务中取得了与其他数据

增强策略方法相当的结果.
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