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摘   要：医疗机器翻译对于跨境医疗、医疗文献翻译等应用具有重要价值。汉英神经机器翻译依靠深度学习强大

的建模能力和大规模双语平行数据取得了长足的进步。神经机器翻译通常依赖于大规模的平行句对训练翻译模

型。目前，汉英翻译数据主要以新闻、政策等领域数据为主，缺少医疗领域的数据，导致医疗领域的汉英机器翻

译效果不佳。针对医疗垂直领域机器翻译训练数据不足的问题，该文提出利用复述生成技术对汉英医疗机器翻译

数据进行增广，扩大汉英机器翻译的规模。通过多种主流的神经机器翻译模型的实验结果表明，通过复述生成对

数据进行增广可以有效地提升机器翻译的性能，在RNNSearch, Transformer等多个主流模型上均取得了6个点以

上的BLEU值提升，验证了复述增广方法对领域机器翻译的有效性。同时，基于MT5等大规模预训练语言模型可

以进一步地提升机器翻译的性能。
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Abstract: Medical machine translation is of great value for cross-border medical translation. Chinese to English

neural machine translation has made great progress based on deep learning, powerful modeling ability and

large-scale bilingual parallel data. Neural machine translation relies usually on large-scale parallel sentence pairs

to train translation models. At present, Chinese-English translation data are mainly in the fields of news, policy

and so on. Due to the lack of parallel data in the medical field, the performance of Chinese to English machine

translation in the medical field is not compromising. To reduce the size of parallel data for training medical

machine translation models, this paper proposes a paraphrase based data augmentation mechanism. The

experimental results on a variety of neural machine translation models show that data augmentation through

paraphrase augmentation can effectively improve the performance of medical machine translation, and has

achieved consistency improvements on mainstream models such as RNNSearch and Transformers, which verifies

the effectiveness of paraphrase augmentation method for domain machine translation. Meanwhile, the medical

machine translation performances could be further improved based on large-scale pre-training language model,

such as MT5.
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1    引言

机器翻译(Machine Translation, MT)是利用计

算机将源语言的文本翻译为目标语言的文本的技

术，是自然语言处理的核心任务之一，对于实现跨

语言交流等应用具有重要价值[1–3]。机器翻译按照

发展阶段可以大致分为基于词典的机器翻译[4]、基

于规则的机器翻译[5]、基于统计的机器翻译[6]和基

于神经网络的机器翻译[3]。当前，随着深度神经网

络在自然语言处理中的广泛应用，基于神经网络的

机器翻译取得了较好的性能，成为当前机器翻译领

域的主流方法 [ 3 , 7 ]。医疗领域机器翻译在药品研

发、跨境医疗等领域具有重要的应用价值，也得到

了学界和企业界的广泛重视[8–10]。

基于神经网络的机器翻译通常需要较多的训练

数据，目前的大规模平行语料主要以新闻、政策文

档等领域的数据为主，缺少大规模开源医疗领域的

汉英平行数据集[11–13],因此训练数据不足是制约医

疗领域机器翻译的关键因素之一。针对训练数据不

足的问题，研究者们提出无监督学习、半监督学习、

数据增广等方法来减少模型对训练数据的依赖[13–16]。

其中数据增广通过自动生成新的训练数据的方式来

增加训练数据，具有较好的通用性，得到了学界的

广泛关注[13]。常用的数据增广方法包括基于回译的

数据增广、基于同义词替换的数据增广和基于复述

生成的数据增广[16–20]。其中基于回译的数据增广通

过两次不同方向的机器翻译实现[19]，如将汉语句子

通过汉英翻译模型翻译为英文句子，然后通过英汉

翻译模型将英文句子翻译为中文句子。该方法依赖

于已有机器翻译模型的性能。基于词典替换的数据

增广方法主要依赖于同义词词典对句子中的同义词

进行替换，受限于同义词词典的规模和领域，并且

句子语言的多样性变化较小[17]。

机器翻译数据是相同语义在不同语言下的表

示，复述是相同语义在同一语言下的不同表述，因

此基于已有的双语平行语料，通过在源语言/目标

语言上进行复述生成，能够生成新的对齐数据，从

而实现数据增广(如图1所示)[20]。基于高质量的复

述数据可以训练较好的复述生成模型，生成语义一

致但词汇、句法不同的数据[21]。因此基于复述生成

的数据增广方法可以更好地处理语言的多样性，增

强模型的鲁棒性、减少对训练数据的依赖[21,22]。

基于上述分析，本文提出基于复述增广的医疗

机器翻译方法。该方法首先利用高质量的汉语复述

数据训练汉语复述生成模型。其次，设计实现基于

汉英双语医学电子书中抽取双语平行数据集，并在

采集到的汉英医疗领域平行数据上利用复述生成方

法进行数据增广，得到更大规模的汉英医疗机器翻

译平行语料。最后，利用多种主流的神经机器翻译

方法进行机器翻译的模型验证。实验结果表明，我

们提出的方法能够有效地提升汉英医疗机器翻译的

性能(平均提升6个点的BLEU值)，验证了基于复述

增广的机器翻译方法的价值。需要说明的是，本文

在数据增广时以汉语作为主要增广对象，主要目的

是能够更好地实现汉语与其他语言的翻译，如汉

英、汉日、汉韩等，汉语与这些语言之间均存在如

跨境医疗的翻译需求。以汉语作为数据增广的对

象，可以实现对汉语与其他多种语言之间机器翻译

的性能。

本文的主要贡献包括以下3点：

(1) 本文设计实现了一种基于复述生成的方式

提升医疗机器翻译性能的方法，该方法具有较好的

通用性，能够提升多种主流的机器翻译模型；

(2) 通过对比基于同义词替换、基于深度学习

的复述生成模型和基于大规模预训练语言模型的复

述生成模型发现，基于大规模预训练语言模型

(Bert, MT5)的复述生成方法能够更大程度地提升

机器翻译的性能；

(3) 本文利用医疗领域著作、指南、病历等双

语数据构建了一个汉英医疗机器翻译数据集。 

2    相关工作

本文主要涉及机器翻译和基于数据增广的模型

提升工作，本节将从这两个方面分别进行介绍。 

2.1  机器翻译

机器翻译是自然语言处理的核心任务，因其具

有非常强的应用价值和市场需求，一直是自然语言

处理领域的研究热点[1,2]。机器翻译按照发展阶段

可以大致分为：早期基于词典的机器翻译(Dictionary

Based Machine Translation, DBMT)、融合词典和

语言知识的规则翻译(Rule Based Machine transla-

tion, RBMT)、统计机器翻译(Statistic Machine

Translation, SMT)和神经机器翻译(Neural Ma-

chine Translation, NMT)[3–6]。随着深度学习的快

速发展和计算性能的爆炸式提升，基于深度学习的

神经机器翻译成为当前研究和应用的主流方法[3]。

IBM在1954年在IBM-701计算机上首次实现了

英俄机器翻译实验，验证了机器翻译的可行性，正

式拉开了机器翻译研究的序幕[23]。这一时期由于军

事、政治、文化的需求，各国对于外文资料均有较

多的翻译需求，因此也对机器翻译研究提供了较多

地支持，也产生了包含LMT等具有代表性的系

统。但是由于翻译质量差、速度慢等特点，1966年
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ALPAC对于机器翻译的负面评价导致机器翻译的

研究出现了短暂的停滞。

20世纪70年代，基于规则的机器翻译逐渐成

熟，机器翻译再一次得到较为广泛地应用。这类方

法依赖于一定的规则对词法/句法等语言学信息进

行转换实现机器翻译。这一时期的代表系统包括：

Systran, Japanese MT systems和EUROTRA[24–26]

等。这类方法的缺点也存在人工规则制定成本高、

规则易冲突、不利于系统扩展等缺点。

统计机器翻译利用机器学习将机器翻译建模为

从源语言到目标语言的生成问题，即求解最大化

p(t|s)，其中s为源语言句子，t为目标语言句子。

统计机器翻译最早在1949年由瓦伦基于香农的信息

论提出[27]。最早可行的统计机器翻译模型则是由

IBM研究院提出，并实现IBM Model-1到IBM
Model-5 5种统计机器翻译模型[28]。为了解决基于

词翻译的语义单元过小的问题，研究者提出基于短

语的机器翻译，得到了广泛地应用。目前爱丁堡大

学维护的Moses[29]是统计机器翻译最为成功的开源

实现。在国内，小牛翻译开源的NiuTrans也得到

了较为广泛的关注[30]。

近年来，随着深度学习、神经网络在自然语言

处理领域的广泛应用，基于神经网络的机器翻译

(NMT)也得到广泛的关注。神经机器翻译同样将

机器翻译建模为从源语言到目标语言的生成问题。

2013年Kalchbrenner等人[31]提出了基于编码器-解

码器结构的神经机器翻译方法，该方法使用卷积神

经网络(Convolution Neural Network, CNN)[32]作

为源语言的编码器，使用迭代神经网络(Recursive

Neural Network, RNN)[33]作为目标语言的解码器。

为了解决RNN带来的梯度爆炸和梯度消失问题，基于

长短时记忆网络(Long Short Time Memory, LSTM)[34]

的模型被引入机器翻译的编解码模型，并提出了在

机器翻译领域著名的Seq2Seq框架[35]。受到图像领

域启发，注意力机制(Attention)被引入到机器翻译

模型中，该机制动态的建模在生成目标词时所应当

关注的源语言词的信息，能够更好地指导目标词的

生成，因此得到了广泛地应用[36]。近期，谷歌将基

于自注意力机制(self attention)的Transformer结构

引入到机器翻译模型中，取得了非常好的效果，成

为当前神经机器翻译的主流方法[37]。

因为有着强烈的市场需求，神经机器翻译得到

了学界和企业界的广泛重视，在各大自然语言处理、

人工智能的顶级会议中均为较多数量的神经机器翻

译的研究工作。目前，谷歌、百度、搜狗、有道、小

牛等公司也在神经机器翻译上投入了大量的资源。 

2.2  基于复述的数据增广

与其他基于深度学习的模型类似，神经机器翻

译通常需要大量的训练数据才能训练得到较好的模

型，然而对于小语种或垂直领域而言，往往缺乏大

规模的训练数据，如汉藏翻译、医疗机器翻译等。

针对数据稀缺的问题，基于无监督的机器翻译、基

于迁移学习的机器翻译和基于数据增广的机器翻译

受到学者们的广泛关注。

数据增广在图像处理、自然语言处理等领域具

有广泛地应用。在自然语言处理领域，数据增广的

方法主要包括：基于同义词替换的方法、基于回译

(back translation)的方法和基于复述生成的数据增

广方法。基于同义词替换的方法借助于已有的同义

词词典或词向量来获取词汇的同义词，通过同义词

替换的方式生成新的句子，以达到数据增广的目

的。然而，基于同义词替换的方法主要受限于高质

量的同义词词典，并且仅在词汇级别上进行替换难

以生成具有多样性的句子。随着机器翻译等技术的

提升，基于回译的机器翻译越来越多地用于数据增

广。然而，基于回译的机器数据增广方法严重依赖

于已有的机器翻译模型，且已有的商用机器翻译服

务(百度、谷歌)均为通用领域的机器翻译，在医疗

文本翻译方面不能进行有效的翻译。基于复述的数

据增广是利用复述生成的方法对数据进行增广，复

述生成也成为自然语言处理领域数据增广的常用方

法[20,22]。

通常机器翻译的训练数据为语义对齐的双语句

子，而复述是相同语义在同种语言下的不同表达，

因此通过复述生成的方法对机器翻译训练句对中的

一个句子进行复述，得到的复述句与训练句对中的

另外一个句子天然的形成新的机器翻译训练句对。

基于复述的数据增广方法主要涉及复述数据集和复

述生成方法，在汉语环境下已经有了多种公开的复

述数据集，如BQ Corpus [38], Chinese PPDB1),
PKU paraphrase bank[39], Phoenix Paraphrasing
dataset2)等，为本文的研究提供了语料库支撑。复

述生成方法主要可以分为：基于词典与规则的复述

生成、基于统计学习的复述生成和基于神经网络的

复述生成。随着训练数据规模的提升，深度学习依

赖其强大的建模能力，在复述生成领域取得了较好

的效果。包括基于迭代神经网络的复述生成，基于

长短是记忆网络的复述生成和基于Transformer的
复述生成[40]。近期，大规模预训练语言模型在自然

 
1) https://github.com/casnlu/Chinese-PPDB
2) https://ai.baidu.com/broad/subordinate?dataset=para-
phrasing
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语言处理领域得到了广泛的应用，如Bert[41], MT5[42]

等，这些模型利用其较强的文本表示与文本生成能

力能够在一定程度上提升模型的泛化能力和生成文

本的多样性。 

3    基于复述增广的医疗机器翻译方法

本文的基本思路是在已有汉英医疗机器翻译平

行句对的基础上，利用复述生成技术对平行句对中

的汉语句子进行复述，进而生成具有与英文句子相

同语义的汉语新句子构建新的平行句对，从而达到

复述数据扩充的目的，如图1所示。本文的方法主

要包含以下3个步骤：(1)首先基于已有的汉语复述

语料集构建汉语复述生成模型；(2)然后利用中文

复述生成模型对采集的汉英医疗机器翻译数据集进

行数据增广；(3)最后在增广后的双语平行数据集

上进行神经机器翻译模型的训练，得到医疗机器翻

译模型。本节将从中文复述生成模型、医疗汉英平

行语料采集和复述增广的神经机器翻译方法3个方

面分别进行介绍。 

3.1  汉语复述生成模型

复述生成模型能够产生与给定文本字面不同但

语义相同的文本，按照复述粒度的不同，可以分为

词级复述(即同义词)、短语级复述、句子级复述和

文档级复述。本文针对机器翻译双语平行语料库数

据增广的需要，仅涉及句子级复述。我们使用复述

生成来实现汉语句子的复述，复述生成模型的训练

依赖于高质量的复述数据集，本文通过融合BQ

Corpus, Chinese PPDB, PKU paraphrase bank
和Phoenix Paraphrasing dataset 4个数据集，形成

一个较大规模的中文复述数据集。

近期，基于深度学习的文本生成方法取得了显

著地提升，本文在Seq2Seq框架下实现了3种常用的

复述生成模型，包括基于RNNSearch的复述生成模

型、基于BiLSTM的复述生成模型和基于Trans-

former[36]的复述生成模型。同时，为了能够更好地

实现对医疗专有名词的翻译(疾病词、症状词、药

品名、手术名等)，本文引入了Copy机制来实现高

质量的专有名词的翻译。大规模预训练语言模型通

过在大规模文本数据上的训练，可以增强模型的泛

化能力，也能提升文本生成的多样性。因此，我们

在Bert和MT5[43]的基础上进行微调，训练得到复述

生成模型。复述生成的整体框架如图2所示。

如图2所示，其中基于深度学习的复述生成模

型(BiLSTM, Transformer)的表示层使用预训练的

词向量，本文使用腾讯发布中文预训练词向量3)，

中文分词采用北京大学开源的pkuseg4)。编码层和

解码层采用对应的模型，如Transformer的编码层

和解码层均使用Transformer，分类层采用Softmax。

基于预训练语言模型的复述生成模型(Bert,MT5)均

以汉字为单位作为输入，表示层和编码层均采用语

言模型的文本表示方法。其中基于Bert的方法在编

码层和解码层为两个单独的Bert模型，共享词表但

是分别训练。由于MT5本身为文本生成模型，因此

 

 
图 1 基于复述生成的机器翻译数据增广示意图

 

 
图 2 复述生成整体框架图

 
3) https://ai.tencent.com/ailab/nlp/zh/embedding.html
4) https://github.com/lancopku/pkuseg-python
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只需要在汉语复述数据上进行微调(fine-tuning)即

可得到复述生成模型。 

3.2  汉英医疗机器翻译数据采集

目前缺少开源的大规模医疗领域汉英机器翻译

数据[44]。针对这种现状，本文通过对医疗领域的双

语电子书进行双语平行语料的抽取(包括：医学著

作、指南、病历中英双语版本)，构建了一个包含

10万句对的医疗领域汉英机器翻译数据集。具体的

构建流程如图3所示。其中“汉语书”和“英语

书”指的是相同电子书的不同语言的版本，通过扫

描后形成对齐的电子书。OCR模块将图片格式的

数据转换为汉语和英语的文本数据，本文使用百度

开源的OCR识别接口实现字符识别5)。在得到文本

数据之后，通过章节编号、标题等信息实现章节的

切分和对齐。在章节内部，使用Giza++[45]实现词

级别的对齐。利用词对齐的信息，找到双语数据中

的锚点句(双语句子中的词完全对齐)，然后使用动

态规划算法来实现双语章节内部的句子对齐。之

后，通过谷歌翻译6)将英文翻译为英文，并通过

SentenceBert[46]计算句子的语义相似度，过滤掉相

似度低于一定阈值的句子对。最后，对得到的双语

对齐数据进行去重，去掉中英文完全一致的句子对。

通过上述步骤，本文从医学著作、指南、双语

病历等数据中抽取出了约10万条句子对，形成了一

个较大规模的医疗机器翻译数据集。本文通过随机

抽取的方式将数据分为训练集、验证集和测试集，

具体的统计信息如表1所示。 

3.3  基于复述增广的机器翻译方法

通过上述步骤，本文得到了汉语复述生成模型

和汉英医疗机器翻译数据集。本节介绍通过复述生

成模型对双语平行句对中的汉语句子进行复述生

成。新生成的句子与原句子对应的英文句子构成新

的双语对齐数据。通过上述方法实现了对双语平行

语料的增广。该方法的整体框架如图4所示。

本文的主要目的是验证基于复述生成的增广

方法是否能够有效地提升神经机器翻译的性能，因

此本文复现了几种主流的机器翻译模型作为基础模

型，包括Seq2Seq, RNNSearch和Transformer。
本文在这3种模型先开展实验，来验证方法的有

效性。 

4    实验
 

4.1  实验设置

本节主要介绍复述生成模型、神经机器翻译模

型的实验模型设置。本文基于Transformer实现复

述生成模型，word embedding dim地址为300、
beam设置为50，batch size设置为64、句子长度设

置为256、learning rate设置为0.01、optimizer设置

为Adam。神经机器翻译包含Seq2Seq ,  RN-
NSearch和Transformer3种模型，模型的超参数设

置如表2所示。本文使用BLEU值作为模型的评价

指标。本文的所有实验均为在训练集上进行训练，

在验证集上找到最优的超参和epoch次数，在测试

集上得到结果。本文所有实验均在一台GPU服务

器上进行，其基本配置如下：CPU 2*AMD 霄龙

7742、512G DDR4内存、4* Nvidia RTX 24G显

卡。本文使用BLUE值作为评价不同模型翻译结果

的主要指标。 

4.2  对比实验

为了能够验证复述增广方法对于汉英医疗机器

翻译的作用，本文设置了多组对比实验，包括：

(1)在采集的机器翻译语料上直接使用基础机器翻

译模型(Seq2Seq, RNNSearch和Transformer)进行

训练；(2)使用基于同义词替换(WordRep)的方法

对机器翻译数据进行增广，然后使用机器翻译模型

进行训练；(3)使用本文提出的几种复述生成方法

对数据进行增广，然后使用机器翻译模型进行训

练。其中基于同义词替换的方法，本文使用哈尔滨

工业大学的同义词词典7)作为同义词数据源。 

 

 
图 3 基于双语电子书的汉英医疗机器翻译数据抽取方法

 

 
图 4 复述增广的机器翻译方法框架图

 
5) https://github.com/PaddlePaddle
6) https://translate.google.cn/

 
7) http://ir.hit.edu.cn/demo/ltp/Sharing_Plan.htm

表 1  汉英医疗机器翻译数据集

训练集 验证集 测试集 中文平均字数 英文平均词数

85000 7500 7500 14.3 11.2
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4.3  实验结果

由于本文主要为了验证基于复述生成的数据增

广方法对于医疗机器翻译的增强效果，因此主实验

为3种模型在没有数据增广和有数据增广之后的效

果的对比，该实验设置生成的复述句子为4个，新

生成的训练数据集是原始训练数据的5倍数据量。

该部分的实验结果如表3所示，其中“-para”表示

增广之后的训练集得到的模型。

从表3我们可以得到以下结论：

(1)基于复述生成的数据增广方法能够显著地

提升医疗领域机器翻译的性能，验证了复述增广的

方法在机器翻译领域具有一定的通用性。

(2)基于同义词替换的方法(WordRep)基本不

能提升机器翻译的性能，在RNNSearch模型下甚至

降低了模型的性能，我们推测是可能是由于同义词

词典为通用领域的同义词，在医疗领域缺少相关的

词汇导致的。

(3)基于语言模型的复述生成方法(Bert, MT5)

能够更大程度地提升模型的性能，说明通过这种方

法生成的复述句子能够更好地提升机器翻译的性能。

(4)基于MT5的复述生成方法相对于基于Bert

的复述生成方法能够更大程度地提升机器翻译的性

能，说明MT5在复述生成任务上具有更好的性能

和多样性。

为了更清晰地展示本文提出的方法训练得到医

疗领域机器翻译的性能，本文在表4中使用一个例

子来直观地展示本文提出的方法与百度和谷歌的机

器翻译的对比。医疗专家的人工评价也认为本文提

出的方法能够较好地保持汉语句子的语义，翻译的

结果比较符合常见的病例描述方式，同时在医疗词

汇的翻译上也更加准确(如“并持续加重”翻译为

“progressive worsening”)。 

4.4  不同的复述数量对翻译性能的影响

为了进一步地验证复述增广对机器翻译性能地

提升作用，本节通过设置不同的复述数量来观察对

于复述模型的提升效果。本部分实验以Transformer
作为基础模型，然后通过不同的增广数量来开展实

验。该部分的实验结果如图5所示，其中横坐标为

1表示仅使用原始训练数据，横坐标为2时复述生成

数量设置为1，即使用2倍的数据进行训练，以此

类推。

从图5可知，不同的复述数量对于机器翻译的

性能有较大影响，在初期阶段通过增加训练数据可

表 2  模型参数设置

机器翻译模型 参数 参数值

Seq2Seq

Embedding size 300

Beam size 50

Batch size 64

Sentence length 256

Learning rate 0.01

Optimizer Adam

RNN cell LSTM

Drouput 0.2

RNNSearch

Embedding size 300

Beam size 50

Batch size 64

Sentence length 256

Learning rate 0.01

Optimizer Adam

RNN cell LSTM

Drouput 0.2

Transformer

Embedding size 300

Beam size 50

Batch size 64

Sentence length 256

Learning rate 0.1

Optimizer Adam

RNN cell LSTM

Drouput 0.2

Num head 8

表 3  汉英医疗机器翻译结果

机器翻译模型 数据增广模型 BLEU 提升(%)

Seq2Seq

– 31.99 –

WordRep 32.12 0.41

BiLSTM-para 33.45 4.56

Transformer-para 35.23 10.13

Bert-para 35.28 10.28

MT5-para 35.74 11.72

RNNSearch

– 41.28 –

WordRep 40.98 -0.73

BiLSTM-para 43.25 4.77

Transformer-para 44.12 6.88

Bert-para 44.67 8.21

MT5-para 44.97 8.94

Transformer

– 48.21 –

WordRep 48.29 0.17

BiLSTM-para 49.86 3.42

Transformer-para 51.32 6.45

Bert-para 51.36 6.53

MT5-para 51.97 7.80
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以快速提升机器翻译的BLEU值，并且当使用5倍
的数据进行训练时达到最优的效果。当训练数据超

过5倍的数据时，性能开始下降，我们推测是因为

复述模型引入了更多的噪音且多样性不足等原因，

导致机器翻译性能的下降。

综上所述，实验结果表明基于单语复述增强

的方式能够较好地提升医疗机器翻译的性能。我们

认为这是由于机器翻译在理解愿语言文本和生成目

标语言文本的时候均需要处理语言多样性的问题。

在训练数据不足的情况下，单语复述能够提升模型

应对一种语言多样性的能力，进而优化机器翻译的

性能。 

5    结束语

针对医疗领域机器翻译训练数据不足的问题，

本文提出一种基于复述生成进行数据增广的方法来

增强医疗领域机器翻译的性能的方法。该方法借助

于大规模单语复述数据集构建复述生成模型。同

时，本文设计实现了一种从医疗领域电子书中抽取

汉英医疗机器翻译数据的方法，构建了一个10万句

级别的医疗领域机器翻译数据集。最后，利用复述

生成模型对医疗机器翻译的训练数据进行增广，得

到更大规模的训练数据。在3种不同的神经机器翻

译方法的实验结果表明，基于复述增广的机器翻译

方法能够有效地提升医疗机器翻译的效果。同时，

实验结果表明基于大规模预训练语言模型的复述方

式能够最大程度地提升机器翻译的性能。但从实验

结果中也可以看出，复述生成仍然会引入一部分噪

音，因此针对机器翻译如何生成更高质量的复述句

子，避免引入噪音是未来工作的重点。
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表 4  汉英医疗机器翻译例子
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百度
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