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摘要：神经机器翻译对数据非常依赖，数据增强方法因此广泛应用其中。本文是针对文献[1]的改进，

从命名实体知识角度出发，提出了一种基于命名实体加权的 Fuzzy Matching 方法（Named Entity 

Weighted Fuzzy Matching, NEWFM）用于计算源语言相似句；同时针对文献[1]中词标签依赖外部处

理程序可能带来不准确的问题，提出了一种简洁且有效的词标签生成方式。在本文提出的 NEWFM

和词标签基础上，给出了应用于神经机器翻译数据增强的整体流程，其有效性在英法医药领域数据

上得到实验验证。 
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1. 引言 

利用翻译记忆库（Translation Memory, TM）来提升翻译质量，因其直观性和可行性，从统计机

器翻译时代开始，在学术界和工业界就被广泛关注[2,3]。随着神经机器翻译技术的突破和发展[4-7]，翻

译记忆库 TM 的应用可以分成 3 类： 

1. 直接用于训练模型[8]：将 TM 数据作为训练数据的一部分，或作为领域数据进行模型微调（Fine-

Tuning） 

2. 术语约束[9]：将 TM 数据作为或挖掘出平行术语库，在神经机器翻译中作为术语约束引入，一般

通过受限解码实现[10]。 

3. 数据增强[11]：在 TM 数据中找出与源语言句相似的句子，将其译文作为源语言句的额外信息引

入到模型训练中，让模型学习如何使用这些额外信息，类似人类的翻译过程。文献[1]提出了一种

利用 TM 中相似翻译的数据增强方法，在其框架下 Fuzzy Matching 是翻译效果最好的相似度计

算方法，并为此设计了一种词标签方式，翻译效果得到进一步提升，实验结果表明该数据增强方

法不仅具备目标语言词复制能力（copy effect），还具备一定的上下文能力（context effect）。 

本文提出的方法，是针对文献[1]数据增强方法的改进，该文提出了基于相似句译文和词标签的

数据增强方法，但在相似度计算中没有考虑不同词之间的差异性，而且词标签计算依赖外部程序 Fast 

Align[12]的效果，很大概率会带来不准确的问题。在领域翻译场景中，领域命名实体翻译质量的重要

性不言而喻，会直接决定整个句子的翻译质量。以此为出发点，我们对源语言句子和 TM 源语言句

子都进行领域命名实体识别，在相似度计算 Fuzzy Matching 中引入命名实体知识，找到与源语言句

子领域更相关的句子译文进行数据增强，获得了更好的翻译效果。另外，我们设计了一种简洁且有

效的词标签生成方式，不依赖外部程序，并取得了类似文献[1]中的提升效果。 

本文以下部分的组织方式如下：在第 2节中介绍基于命名实体加权的匹配度计算方法NEWFM；

在第 3 节中介绍新的词标签生成方法，并给出本文的数据增强方法；第 4 节给出英法医药领域数据

集上的实验对比结果；最后在第 5 节对全文进行总结。 

2. 基于命名实体加权的 Fuzzy Matching 

                                                             
* 通讯作者：yanghao30@huawei.com 



2.1 Fuzzy Matching 

Fuzzy Matching[1]的定义：从词匹配维度计算两个句子的匹配度。对给定的两个句子𝑆𝑖和𝑆𝑗，匹

配度的计算如下： 

𝐹𝑀(𝑆𝑖 , 𝑆𝑗) = 1 −
𝐸𝐷(𝑆𝑖,𝑆𝑗)

𝑚𝑎𝑥(|𝑆𝑖|,|𝑆𝑗|)
        (1) 

其中，𝐸𝐷(𝑆𝑖 , 𝑆𝑗)表示两个句子𝑆𝑖和𝑆𝑗在词级别上的编辑距离，|𝑆𝑖|和|𝑆𝑗|分别表示句子𝑆𝑖和𝑆𝑗所包含

的词个数。 

 需要指出的是，尽管计算两个句子匹配度的方法很多，如 N-gram Matching、向量化表示等[1]，

但从神经机器翻译的数据增强角度来看，Fuzzy Matching 更合适一些，文献[1]的实验结果也表明了

这点（在上述提到的匹配度计算方法中，通过 Fuzzy Matching 进行数据增强，翻译效果提升最显著
[1]），这也是我们对其改进优化的出发点。 

2.2 NEWFM：Named Entity Weighted Fuzzy Matching 

文献[1]在计算两个句子的编辑距离𝐸𝐷(𝑆𝑖 , 𝑆𝑗)时，认为每个词插入、删除、替换的代价是一样的，

而我们知道在领域翻译任务中，领域命名实体的翻译对整体翻译至关重要，因此设计了一种基于命

名实体加权的 Fuzzy Matching 即 NEWFM，以保证领域命名实体词插入、删除、替换的代价不同于

其它词，具体计算流程如图 1。 

 

 

图 1 NEWFM 计算流程 

Fig. 1 The computation of NEWFM 

输入：句子𝑆和𝑇，词个数分别为𝑚和𝑛 

输出：NEWFM 匹配度 

步骤： 

1. 对输入句子进行领域命名实体识别，句子中的每个词属于实体词或非实体词 

2. 定义实体词和非实体词插入、删除、替换的代价函数𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒, 𝑜𝑝_𝑡𝑦𝑝𝑒) 

其中𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒取值实体或非实体，𝑜𝑝_𝑡𝑦𝑝𝑒取值𝑖𝑛𝑠𝑒𝑟𝑡、𝑑𝑒𝑙𝑒𝑡𝑒、𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑖𝑡𝑢𝑡𝑒之一 

3. 计算𝑆和𝑇的 NEWFM 匹配度 

𝑑[0,0] = 0 

𝑓𝑜𝑟 𝑖 𝑓𝑟𝑜𝑚 1 𝑡𝑜 𝑚: 

        𝑑[𝑖, 0]+= 𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒(𝑆[𝑖]), 𝑑𝑒𝑙𝑒𝑡𝑒) 

𝑓𝑜𝑟 𝑗 𝑓𝑟𝑜𝑚 1 𝑡𝑜 𝑛: 

        𝑑[0, 𝑗]+= 𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒(𝑇[𝑗]), 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑟𝑡) 

𝑓𝑜𝑟 𝑗 𝑓𝑟𝑜𝑚 1 𝑡𝑜 𝑛: 

        𝑓𝑜𝑟 𝑖 𝑓𝑟𝑜𝑚 1 𝑡𝑜 𝑚: 

                𝑖𝑓 𝑆[𝑖] == 𝑇[𝑗] ∶ 

                        𝑠𝑢𝑏𝑠 = 0 

                𝑒𝑙𝑠𝑒: 

                         𝑠𝑢𝑏𝑠 =  max (𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒(𝑆[𝑖]), 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑖𝑡𝑢𝑡𝑒), 𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒(𝑇[𝑗]), 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑖𝑡𝑢𝑡𝑒)) 

                𝑑[𝑖, 𝑗] = min ( 

                                           𝑑[𝑖 − 1, 𝑗] + 𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒(𝑆[𝑖]), 𝑑𝑒𝑙𝑒𝑡𝑒), 

                                           𝑑[𝑖, 𝑗 − 1] + 𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒(𝑇[𝑗]), 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑟𝑡) 

                                           𝑑[𝑖 − 1, 𝑗 − 1] +  𝑠𝑢𝑏𝑠 

                                           ) 

𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 1 − 𝑑[𝑚, 𝑛]/max (𝑑[𝑚, 0], 𝑑[0, 𝑛]) 



需要指出的是，NEWFM 在计算复杂度上与 Fuzzy Matching 是相同的，本文实验中对代价函数

𝑐𝑜𝑠𝑡的定义为： 

𝑐𝑜𝑠𝑡(𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒, 𝑜𝑝_𝑡𝑦𝑝𝑒) = {
2, 𝑖𝑓 𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑡𝑦𝑝𝑒 = 实体

1, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                     
      (2) 

需要说明的是，本文实验中的代价函数没有按操作类型（插入、删除、替换）做进一步区分，而

图 1 给出的 NEWFM 计算流程是可以支持的。 

表 1 给出了使用 FM 和 NEWFM 计算匹配度的例子，句子𝑆和𝑇均来自本文实验数据。 

 

表 1 FM 和 NEWFM 计算匹配度示例（实体词字体加粗） 

Tab. 1 Examples of similarity calculated by FM and NEWFM (Named entity words are with bold fonts) 

编号 句子𝑆 句子𝑇 FM NEWFM  

1. abilify 5 mg tablets aripiprazole abilify 5 mg tablets 0.80 0.71 

2. abilify 5 mg tablets aripiprazole abilify 10 mg tablets aripiprazole 0.80 0.86 

3. sulfobutylether -cyclodextrin ( sbecd ) 

tartaric acid sodium hydroxide water 

for injection 

the other ingredients are sulfobutylether -

cyclodextrin ( sbecd ) , tartaric acid , sodium 

hydroxide , and water for injection . 

0.57 0.67 

 

从表 1 的示例中可以看到，对编号 1 和编号 2 的例子，FM 给出了相同的匹配度，而 NEWFM 通

过对实体词加权给出了差异度较大的匹配度（0.71 vs. 0.86），而且高分的句子𝑇也确实具有更好的匹

配度；对编号 3 的例子而言，因两个句子中匹配的实体词较多，NEWFM 给出了更高的匹配度，根

据文献[1]实验匹配度的选择阈值 0.6，FM 会造成句子𝑆得不到该数据增强，而 NEWFM 则可以。 

 

3. 词标签生成和数据增强 

3.1 词标签生成 

文献[1]使用 Fuzzy Matching 在 TM 库中找到与源语言句最匹配的句子后，会将匹配句对应的译

文拼接在源语言句子后。由于匹配句译文会包含一些与源语言句无关词汇，文献[1]通过对比源语言

句和匹配句的匹配词、匹配词在其译文句中的对齐词，给出了一种词标签生成方式，以进一步提升

翻译效果，具体如图 2 示例。 

 

 

图 2 文献[1]中的词标签示例（匹配词及对齐的译文词字体加粗） 

Fig.2 An example of word label in [1] (Matched words and their aligned target words are with bold fonts) 

 

其中，源语言句和匹配句中加粗的词是两个句子最长公共子序列部分，译文句中加粗的词是匹

配句中加粗词通过 Fast Align[12]找到的对齐词。在对源语言句进行数据增强时，文本部分是将源语

言句和匹配句译文通过连接符（||1）拼接起来，词标签分 3 种类型：S 表示源语言句中的词，T 表示

与匹配句加粗词对齐的译文词，R 表示其它译文词和连接符。每个词的向量化表示由其文本和标签

                                                             
1 需要保证该连接符没有在词表中出现过。 

源语言句：  How long does a cold last ? 

匹配句：    How long does the flight last ? 

匹配句译文：Combien de temps dure le vol ? 

源语言句的数据增强： 

文本：How long does a cold last ? || Combien de temps dure le vol ? 

标签：S    S    S  S  S  S  S R   T     T   T    T  R R  T 

 

 



分别向量化后拼接组成。 

不难看出，文献[1]对其词标签的设计初衷是：通过标签告诉模型哪些译文词可能是有用的（可

直接 Copy）。但这种词标签方式需要通过外部程序 Fast Align 来计算，而我们知道，Fast Align 是通

过数据的统计信息来计算对齐特征，如果数据不足或与训练数据分布存在偏差，则其效果很可能达

不到预期，Song et al.[13]指出其对齐错误率在英罗、英德语种上有 20%~40%，从而影响词标签的准确

性，进而会影响数据增强的效果。 

因此，能否对词标签重新设计，不依赖外部程序，同时也能满足之前的设计初衷。 

对此，我们需要换个角度来看设计初衷，从目标语言调整到源语言，即通过标签告诉模型哪些

源语言词的翻译可能就在拼接的译文中。本质上也是在给模型提供 Copy 的信号，但不需要依赖外部

程序，更加简洁，示例如图 3 所示。 

 

 

图 3 本文词标签示例（匹配词及对齐的译文词字体加粗） 

Fig. 3 Example of word label proposed in this paper (Matched words and their aligned target words are with bold fonts) 

 

其中，加粗词的意义与图 2 相同，词标签分 4 种类型：M 表示源语言句的加粗词（即源语言句

和匹配句的最长公共子序列），U 表示源语言句中的其它词，S 表示连接符（||），T 表示匹配句译文

词。另外，翻译中亚词（sub-word）的标签直接继承被切分词的标签。 

3.2 数据增强 

至此，基于上文提出的 NEWFM 和新的词标签生成方式，我们给出应用于神经机器翻译的数据

增强流程，具体如图 4 所示。 

 

 

图 4 应用于神经机器翻译的数据增强流程 

Fig. 4 Process of data augmentation for Neural Machine Translation 

 

4. 实验 

4.1 数据集 

本文的实验数据采用了文献[1]效果最显著的英法数据集 EMEA （Documents from the European 

Medicines Agency，可从 http://opus.nlpl.eu 下载），该数据集的基本信息如下：平行句对数 33.7 万；

英文句子平均词数 16.8，词汇量 6.3 万；法文句子平均词数 20.3，法文词汇量 6.9 万。数据集划分的

源语言句：  How long does a cold last ? 

匹配句：    How long does the flight last ? 

匹配句译文：Combien de temps dure le vol ? 

源语言句的数据增强： 

文本：How long does a cold last ? || Combien de temps dure le vol ? 

标签：M   M   M  U U  M M  S   T    T   T    T  T  T T 

 

 

输入：翻译记忆库 TM、源语言句 S 

输出：对 S 数据增强后的结果 

步骤： 

1. 用 NEWFM 在 TM 中找出与源语言句 S 匹配度最高的句子 M 

2. 若两个句子匹配度低于阈值，则返回源语言句 S 和词标签（所有词标签为 U） 

3. 若两个句子匹配度高于阈值，则按 3.1 节图 3 生成文本和词标签，并返回结果 

http://opus.nlpl.eu/


方法与文献[1]类似：随机抽取 2000 句对和 1000 句对分别作为验证集和测试集，剩下句对作为训练

集。英文和法文数据分词处理采用 Moses 工具集[14]中的 tokenizer.perl 脚本，并使用字节对编码[15]

（byte-pair encoding, BPE）在英法数据集上训练了一个联合词表，规模大小为 3.2 万。 

翻译记忆库TM采用训练集中的句对，与文献[1]中的方式一样。另外，NEWFM在选择匹配句

时的阈值设置为0.6，且过滤与源语言句子完全匹配的匹配句。 

数据集EMEA属于医药领域，为此我们设计了基于词典方式的医药命名实体识别，为保证高质

量，词典建立采用机器挖掘和人工标注方式进行，命名实体词典规模为1598，在EMEA数据集上实

体识别的准确率和召回率都在90%以上。 

4.2 实验设置和评价指标 

与文献 [1]相同，本文的神经机器翻译模型采用了 OpenNMT-tf 工具集 [16]中实现的经典

Transformer 框架[7]，参数设置也与文献[1]保持一致，具体如表 2 所示。 

 

表 2. Transformer 模型参数设置 

Tab. 2 Parameter settings for Transformer model 

参数名 参数值 

Word Embedding Size 512 

Hidden Layers Size 512 

Inner Feed Forward Layer Size 2048 

Heads Number 8 

Layers Number 6 

Beam Size 5 

Batch Size 4096 

 

需要说明的是，在采用词标签特征时，最终的词向量是由 508 维文本向量和 4 维标签向量拼接

起来的 512 维向量[1]。 

我们采用 Lazy Adam 来优化模型，4000 次迭代进行预热且每 8 次迭代更新学习率，最大迭代次

数为 10 万。另外，目标语言句子最大长度限制为 100 个词，源语言句子最大长度在有无数据增强时

分别限制为 200 个词和 100 个词。 

本文采用 BLEU 值作为翻译效果评价指标，使用 Moses 工具集[14]中 multi-bleu.pl脚本进行计算。 

4.3 实验结果 

我们在 OpenNMT-tf 工具集 Transformer 框架上对比了无数据增强、文献[1] FM 数据增强方法和

本文数据增强方法，具体对比模型如表 3 所示（FM+和 NEWFM+中的词标签分别表示文献[1]和本

文的词标签生成方法），模型在测试集上的效果如表 4 所示。 

 

表 3. 实验对比模型介绍 

Tab. 3 Description of models in experiment 

模型名 模型介绍 

base 无数据增强 Transformer 

FM 文献[1]FM 文本数据增强的 Transformer 

FM+ 文献[1]FM 文本+词标签数据增强的 Transformer 

NEWFM 本文 NEWFM 文本数据增强的 Transformer 

NEWFM+ 本文 NEWFM 文本+词标签数据增强的 Transformer 

 

需要说明的是，在表 4 中，列“增强比率”表示测试集中可进行数据增强的源语言句子占比，列



“无增强 BLEU 值”表示测试集中无数据增强部分的 BLEU 值，“有增强 BLEU 值”表示测试集中有数

据增强部分的 BLEU 值。 

 

表 4. 模型在测试集上的实验效果（加粗表示最好的 BLEU 分数） 

Tab 4. Experimental results of models on test set (The best BLEU score is with bold) 

模型名 BLEU 值 增强比率 无增强 BLEU 值 有增强 BLEU 值 

base 56.99 0% 56.99 0.00 

FM 64.21 55.4% 49.02 76.53 

FM+ 65.02 55.4% 50.08 76.98 

NEWFM 64.94 54.6% 51.19 76.54 

NEWFM+ 65.54 54.6% 51.81 77.10 

 

从表 4 中的实验结果来看，通过数据增强对 base 模型的 BLEU 值提升明显，这与文献[1]中的结

论一致。从 FM 与 NEWFM 的结果对比来看，我们通过对医药领域实体词加权，获得了更好的结果，

BLEU 值有 0.73 的提升；在 NEWFM 基础上，加入本文设计的词标签特征，在 BLEU 值上进一步提

升了 0.60，表明了该标签对提升翻译效果的有效性。从 FM+与 NEWFM+的结果对比来看，二者在

测试集的增强比率上基本相当（NEWFM+略低），但 NEWFM+在测试集上取得了更好的 BLEU 值，

而且词标签的计算相比 FM+更加简洁，没有外部程序依赖，体现出该方法具备一定的优势。 

另外，我们还对比了 FM 和 NEWFM 在训练集（随机抽取 1 万句）、验证集和测试集上增强数据

的差异性，即这 2 个方法找到的最匹配句子有多少是不同的（选择阈值都设置为 0.6），具体结果如

表 5 所示。 

表 5. FM 和 NEWFM 在不同数据集上的差异性 

Tab. 5 Match differences of FM and NEWFM on different data sets 

数据集名称 数据集规模 FM 增强数量 NEWFM 增强数量 增强差异数量 

训练集（随机 1 万） 10000 5714 5627 629 

验证集 2000 1130 1109 116 

测试集 1000 554 546 63 

 

从表 5 中可以看到，NEWFM 数据增强的数量略低于 FM，这是因为在源语言句子或 TM 句子

包含实体词却没有匹配的情况下，NEWFM 得到的匹配度会低于 FM，相同选择阈值下，NEWFM 召

回的数量会少于 FM，但从各个数据集上的增强比率来看，基本相当。NEWFM 和 FM 在各个数据集

上的增强差异，约占增强数量的 11%，若引入更好的实体识别技术和更大规模的 TM 数据，NEWFM

相比 FM 则会有更大的差异，提升效果也将更加显著。 

 

5. 结论 

神经机器翻译对数据的依赖性很强，在数据量有限的情况下，通过数据增强可进一步提升翻译

效果。本文从文献[1]的 Fuzzy Matching 方法出发，基于领域命名实体知识，提出了一种基于命名实

体加权的匹配度计算方法 NEWFM，以加强领域命名实体在数据增强中的权重；同时针对文献[1]数

据增强中词标签依赖外部程序可能存在准确率不足的问题，将思考角度从“可参考哪些目标语言词”

转变为“哪些源语言词有参考”，提出了一种简洁且有效的词标签生成方式。我们在文献[1]效果最显

著的英法医药数据集 EMEA 上进行了实验对比，结果表明用本文提出的 NEWFM 和词标签进行数据

增强，取得了更好的翻译效果。 

如何从非结构化的翻译语料数据中提取出结构化知识，通过知识来提升神经机器翻译的效果，

是一个值得探索的方向。本文尝试将命名实体知识应用到数据增强中，取得了一定的结果，未来我

们希望将知识应用到模型网络设计中，进一步提升翻译效果。 
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Abstract: As Neutral Machine Translation (NMT) relies on training data seriously, various data 

augmentation methods are proposed to make better use of the data. In this paper, from the Named Entity 

Knowledge aspect, based on the method in [1], a Named Entity Weighted Fuzzy Matching (NEWFM) method 

is proposed for the sentence similarity calculation, which is a very important part in data augmentation of 

NMT. Meanwhile, as the word label method in [1] relies on the external program and may produce incorrect 

results, a simple yet effective word label method is given. Based on the NEWFM and the word label method 

proposed in this paper, the process of the data augmentation method for NMT is given. Experimental results 

on the English-French medicine corpora shows the effectiveness of our method. 

Keywords: neural machine translation; data augmentation; named entity; fuzzy matching; word label 

 


