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融合主题的汉越冶金领域统计机器翻译方法

周 珂，余正涛，高盛祥
( 昆明理工大学 信息工程与自动化学院，昆明 650500)

摘 要: 为有效利用领域知识提高汉越冶金领域的机器翻译效果，利用术语与主题的分布关系约束术语的选择，提
出融合主题的统计机器翻译方法。建立术语翻译模型，抽取短语概率表时将术语对源语言文档的主题信息融入到
翻译概率表中，利用主题分布描述术语与主题之间的关系，同时使用冶金领域语料训练翻译模型，将 2 个模型融合
到基于短语的汉越翻译系统解码过程中，指导选择出最符合领域特性的术语及译文。融合模型前后的对比实验结
果表明，与基于短语的机器翻译方法相比，该方法可有效提高汉越冶金领域的翻译性能。
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【Abstract】In order to effectively use domain knowledge to improve the effect of Chinese-Vietnamese metallurgy field
translation，this paper proposes a method of statistical machine translation，which uses the terms and topics’distribution
relation to constrain the choice of terms． It constructs term translation model in the process of phrase probability table
extraction，the topic information of the source language document for the term pair is incorporated into the translation
probability table，and the relationship between the term and the topic is described by topic distribution． Based on the
translation model of metallurgy field corpus training，the two models are integrated into the decoding process of Chinese-
Vietnamese phrase-based translation system to guide the selection of terms and translations that best match the domain
characteristics． The contrastive experiments are carried out before and after the fusion model． The results show that，
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0 概述

越南与我国在冶金领域交流密切，随着冶金资
料数量与日剧增［1］，人工翻译虽然译文质量高，但是
速度较慢，难于满足文本日益增长的需要，而机器翻
译是解决这个问题的有效手段。

在机器翻译研究方面，统计机器翻译先后经历
了基于词、短语、句法的翻译方法［2-4］，已成为当前
机器翻译主流的翻译方法。在汉英特定领域的机
器翻译方面，专利领域、文献领域等都有较有效的

翻译方法。为改善专利文献的机器翻译效果，文
献［5］提出了一种基于模板的机器翻译方法，通过
分析汉英双语对齐的专利文献语料，人工书写了
600 余条模板，将其与已有的一个基于规则的机器
翻译系统相融合。文献［6］针对专利文本翻译中
的复杂语句，提出了一种基于混合策略的方法，融
合语义分析技术和基于规则的翻译技术，重点实现
句子中心动词识别和句子中有嵌套结构存在的名
称短语的分析。目前国际上针对越南语翻译集中
在以印欧语言为源语的研究，如英越、法越、Google
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在线翻译等机译系统，在汉越的领域机器翻译方
面，研究工作还处于起步阶段。

冶金领域中存在大量的冶金术语，这些领域术
语［7］在汉语、越南语中都存在固定搭配和习惯用语
特点。由于汉越双语语料稀缺，而且语料领域混杂，

因此利用机器翻译方法进行冶金领域的文本翻译
时，术语翻译往往不准确。考虑到术语的翻译经常
会与原文本中的领域信息相关，本文提出融合领域
知识的统计机器翻译方法。

1 研究背景

表 1 展示了 2 个冶金领域术语在现有机器翻译

系统上与人工翻译的对比。其中: “发汗”在冶金领

域中是坯加热处理时液相渗出的一种现象，应该翻

译为“ ”，而 不 是 健 康 领 域 中“出 汗”
( ) 的意思; “起泡”在冶金领域中是由

于气体剧烈排出，在烧结件表面形成鼓泡的一种现

象，而不应翻译为“冒泡”( ) 。

表 1 冶金领域汉语文本的越南语机器翻译与人工翻译对比

汉语文本 机器翻译 人工翻译

金属发汗材料是一种特殊的散热材料

锌合金压铸件起泡的原因

现有的基于短语的翻译系统［8-9］在处理这些语

言现象时未考虑领域信息，导致对这些领域的专业

术语翻译不准确。针对此问题，本文建立术语翻译

模型和联合翻译模型。术语翻译模型是把术语的翻

译概率与它所在文档的主题分布绑定到一起，从而

在术语翻译时指导选择符合主题的译文; 联合模型

是将通用领域语料训练的翻译模型和冶金领域语料

训练的模型线性融合到一起，因为通用领域语料比

较丰富，训练的翻译模型可以用来做统计机器翻译

的基础模型，冶金领域语料比较稀缺，训练的翻译模

型不能直接用来做通用的文本翻译，但是可以将它

作为冶金领域的领域知识，而本文就是利用已有小

规模的特定领域语料库，重新调整翻译模型中的知

识分布，达到使通用机器翻译具有领域性的目的。
本文通过冶金领域和通用领域的平行语料来训

练联合模型，利用已有的冶金术语库来训练术语翻

译模型，并将 2 种模型融合到 Moses 统计机器翻译

系统中。

2 融合主题信息的翻译模型

2． 1 主题模型

主题模型是对文字中隐含主题的一种建模方

法。LDA 是现在用的最普遍的主题模型［10］，因此，

本文用它来挖掘主题信息。
LDA 是一种非监督学习技术，可以用来识别大

规模文档集或语料库中潜藏的主题信息。它采用了

词袋的方法，这种方法将每一篇文档视为一个词频

向量，从而将文本信息转化为易于建模的数字信息。
但是词袋方法未考虑词与词之间的顺序，这简化了

问题的复杂性，同时也为模型的改进提供了契机。
每一篇文档代表了一些主题所构成的一个概率分

布，而每一个主题又代表了很多单词所构成的一个

概率分布。假设一个文本中有 T 个主题，第 i 个词汇

ωi 和主题的关系表示为式( 1) 。

p ( ωi ) =∑
T

j = 1
P( ωi | z i = j) P( z i = j) ( 1)

其中: z i是潜在的随机变量，表示第 i 个词汇标记 ωi

取自这个主题; P( ωi | z i = j ) 是词汇 ωi 在主题 j 的概

率; P( z i = j) 是 j 属于当前文本主题的概率。
假设由以 w 个词汇组成 T 个主题并形成 D 个

文本，令 d
z = j = p ( z = j ) 表示主题 j 词汇上的多项分

布，其中 w 是 W 个唯一的词汇。令 ψd
z = j = P( z = j) 为

对于文本 d，T 个主题上的多项分布，因此文本 d 中

词汇 w 的概率为:

p ( ω | d) =∑
T

j = 1
z = j

ω ·ψd
z = j ( 2)

LDA 模型的先验概率在 ψ( d) 上作的 Dirichlet( α)

假设，在 ψ( d) 上作对称的 Dirichlet( α) 的先验概率假

设，并且 ( z) 也作了对称的 dirichlet( x) 先验概率的假

设，如式( 3) 所示。
ωi | zi，

( z i) ～Discrete( ( z i) ) ，( z i) ～Dirichlet( x)

zi |ψ
( di) ～Discrete( ( di) ) ，ψ( di) ～Dirichlet( α) ( 3)

其中: x 表示抽取词汇标记之前根据主题抽样获得词频

数; α 表示使用任何文档文字前主题被抽样的频数。
该模型有 2 个参数需要推断:“文档-主题”分布

和“主题-单词”分布。通过学习这 2 个参数，可以知

道表达文档主旨的主题，以及每篇文档所涵盖的主题

比例等。推断方法主要有变分-EM 算法，还有现在常

用的 Gibbs 抽样法。LDA 模型自从诞生之后有了较

多扩展，特别是在社会网络和社会媒体研究领域最为

常见，现在已经成为了主题建模中的一个标准。
2． 2 翻译模型

在冶金领域的翻译中，术语的翻译可能会产生

歧义，术语的翻译应该与它所在文档的主题分布相
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关。消除歧义最直接的方法就是计算术语在已给领

域信息的条件翻译概率，本文使用一个文档的主题

分布来表示文档的领域信息。
本文借助已有的汉越双语术语库，来计算源语

言术语到目标语言术语的翻译概率，其主题分布为

源语言术语在它所在文档中的分布。为每一术语对

设一个 K 维向量，第 k 元 p ( ê | f̂，z = k) 表示主题为 k

的条件下源语言短语 f̂ 到目标语言 ê 的翻译概率。

对于每一个双语术语对 ＜ f̂，ê ＞ ，可以通过 LDA

模型推断出源语言术语 f̂ 在其文档 D 中的主题分布
p ( z | D ) 。由以上办法，可以收集到一个实例集合

Γ = { ( f̂，ê，p ( z |D ) ) } ，其中的双语术语对都有不同

的文档主题分布。使用这些实例，可以由下式计算

出 p ( ê | f̂，z = k) 概率:

p ( ê | f̂，z = k) =
∑

i∈Γ，i． ê = ê，i． f̂ = f̂
p ( z |D)

∑
i∈Γ，i． f̂ = f̂

p ( z |D)
( 4)

通过表 2 举例说明在不同主题条件下同一术语

的翻译概率，可以清楚地看到源语言术语“发汗”在

不同主题下翻译结果是不一样的，比如在“生物学”
领域，它会被翻译成“ ”，但是在冶金领

域，它往往会被翻译成“ ”。

表 2 带有主题分布的术语对翻译概率举例

源语言 目标语言 p ( ê | f̂，z = k) 主题

发汗

0． 009 7 1

0． 850 0 2

0． 120 0 3

起泡

0． 060 0 1

0． 340 0 2

0． 730 0 3

本文将每个提取的双语术语与其相应的主题的

条件翻译概率通过式( 6 ) 联系在一起，当翻译文档
D'中的句子时，首先通过 LDA 模型得到它的主题分

布，若待翻译句子中含有在文档 D'中的术语，术语翻

译模型表示为:

Term( ê | f̂ ) =∑
K

k = 1
p ( ê | f̂，z = k) × p ( z = k |D') ( 5)

在翻译一个术语时，本文通过计算在文档 D'下

术语 f̂ 到 ê 的条件概率，来帮助解码器选择符合领

域的术语翻译。

3 翻译模型的融合

为充分利用特定领域翻译知识，本文在将融入

主题信息的翻译模型融合到机器翻译系统的同时，

也将冶金领域语料训练的翻译模型线性融合到翻译

系统中，进一步提升基准翻译模型的冶金领域适应

能力。本文利用对数线性模型［11］将这 2 个模型作

为 2 个特征融合到汉越基于短语的翻译模型中［12］，

这样不会影响集成本身其他特征的计算。对于解码

过程，本文设计思路框架如图 1 所示，图中显示了融

合了冶金领域语料训练的翻译模型和融合主题信息

的翻译模型的统计机器翻译的整个过程。

图 1 融合翻译模型的汉越机器翻译系统流程

基于短语的翻译模型对数线性表示可以用式( 6)

表示。
P( e | f) = exp［λlb ( f | e) + λd lb d( a，b)

+ λLM lb p lm( e) ］ ( 6)

其中: lb ( f | e ) 是翻译模型; lb d( a，b ) 是调序模型;

lb p lm ( e ) 是语言模型。这些特征函数不同的权重，

影响着翻译的质量。
将上文提到的 2 个模型作为特征函数融合到这

个短语翻译系统中，融合后的对数线性表示为式( 7) 。
P( e | f) = exp［λ lb ( e | f) + λd lb d( a，b )

+ λLMlb plm( e) +λmetallurgy lb( metallurgy)

+ λ term lb( term) ］

λ + λmetallurgy = 1 ( 7)

其中: λmetallurgy 和 λ term 分别是冶金领域语料训练的翻

译模型和融合主题信息的术语翻译模型的权重［13］;

λ 为通用领域翻译模型的权重，本文令通用领域翻

译模型与冶金领域翻译模型的权重之和为 1，然后通

过最小错误率训练方法来调优［14］这些参数，使得翻

译结果取得最优( 根据翻译评测目标评价该结果译

文) 。在解码阶段，搜索选择概率最高的译文为最佳

候选译文。

4 实验与结果分析

4． 1 实验数据

为进行汉越冶金领域机器翻译方法的评测，冶

金领域语料采用收集整理的汉越冶金领域平行语

料，规模为 5 × 103，而通用领域训练语料是从5 × 104
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汉越双语语料库中抽取的 3 × 104 双语句对，通用领

域语料库覆盖多个领域，包含较为丰富的翻译知识。
汉越双 语 术 语 库 是 在 汉 越 双 语 语 料 库 中 抽 取 的

5 × 103术语对。实验中用到的双语语料的详细统计

信息如表 3 所示，对其采用相同的分词工具进行预

处理。

表 3 汉越双语语料统计信息 103

领域
句对数

汉语 越南语

词数

汉语 越南语

通用领域 30 30 162 175

冶金领域 5 5 25 34

4． 2 实验设置

实验采用开源机器翻译软件 Moses，搭建基于

短语模型的机器翻译系统。该工具融合Giza + + 工

具实现词对齐，并利用最小错误率训练方法优化翻

译系统中的模型参数。针对通用领域平行句对和

特定领域相关性评价，本文采用 LDA 主题模型计

算文档的主题分布，同时利用Giza + + 工具获取通

用领域平行句对的词对齐信息，并基于词对齐信息

获取词汇翻译表，最终用于估计带有主题分布的短

语概率表。此外，本文利用 Moses 提供的语言模型

训练脚本训练4-gram语言模型，用于机器翻译系统

参数调节和解码过程。本文采用 Mose［15］内嵌的

短语翻译引擎构建冶金领域汉越翻译系统，并以大

小写不敏感的BLEU-4作为评价指标［16］。为了验

证模型融合方法的有效性，本文设置以下 4 个机器

翻译系统进行实验。
Baseline1: 利用冶金领域约 5 × 103 句对训练翻

译系统。
Baseline2: 从通用领域平行语料库中抽取3 × 104

平行句对训练翻译系统。
Baseline2 + ME: 将冶金领域翻译模型融合到机

器翻译系统。
Baseline2 + ME + TM : 将冶金领域翻译模型和

术语翻译模型融合到机器翻译系统中。
4． 3 结果分析

4． 3． 1 主题数量

因为将主题信息融入到了术语翻译模型中，所

以必须探索主题数量对术语翻译模型的影响。本

文设置主题数量 k 取值范围为 10 ～ 25，得到的实验

结果如表 4 所示。可以看出，当 k 取 10 ～ 15 时，模

型的 BLEU-4 值是随主题数量递增而递增的，而当

k 取15 ～ 25之间时，BLEU-4 值随主题数量递增而

递减，这表明本文的术语翻译模型在主题数量取
15 时效果最好。

表 4 不同主题数量下翻译模型的 BLEU-4 值变化 %

主题数量 BLEU-4 值

10 24． 55

15 24． 83

20 24． 75

25 24． 62

针对此类情况，本文假设一种最有可能发生的

情况，比如当发现训练数据中术语有 10 个不同主题

时，设置 k = 10; 有 15 个不同主题时，k = 15; 有 16 个

不同主题时，k = 20; 有 17 个不同主题时，k = 25。此

时，数据稀疏问题就变得很严重了，当 k = 25 时，术

语不会出现在 32%的主题中，而当 k = 20 时，术语不

会出现在 20% 的主题中。所以，k = 15 是在有效的

主题信息和数据稀疏问题之间最好的平衡。因此，

后续实验将主题数目都设置为 k = 15。
4． 3． 2 性能比较

表 5 给 出 了 不 同 的 系 统 翻 译 性 能。其 中，

Baseline1 和 Baseline2 区别在于训练翻译模型的平

行语料来自不同的领域。Baseline1 系统的训练语料

属于冶金领域，因此具备较高的翻译性能。

表 5 系统翻译性能 %

系统 训练语料 BLEU-4 值

Baseline1 冶金领域( 5 × 103 ) 22． 67

Baseline2 通用领域( 3 × 104 ) 20． 41

Baseline2 + UN 通用领域 + 冶金领域 25． 81

Baseline2 + UN + TM 通用领域 + 冶金领域 26． 03

对比 Baseline1 和 Baseline2 系统可以发现: 当

训练语料和目标翻译任务待测文本所属领域同是

冶金领域时，往往能够取得较好的性能。原因 在

于，来自特定领域的待测文本往往含有此领域特有

的表述方式及专有的术语，当其他领域翻译知识无

法匹配时，导致其翻译系统译文质量下降。然而，

冶金领域平行语料一般难以获得，而通用领域双语

资源 由 于 混 杂 各 个 领 域 的 文 本 被 广 泛 使 用。
Baseline2 + ME、Baseline2 + ME + TM 分别是融合

相应的模型后的翻译系统，与 Baseline2 相比，分别

提升了 5． 40 和5． 62 个BLEU 值点。可以证明，在

为术语翻译过程中引入主题信息后，在术语的翻译

过程中可以有效地利用主题信息来选择符合领域

特性的译文，而且使用冶金领域双语资源能够有效

地调整通用领域翻译模型知识分布，进而在翻译过

程中，最大程度利用领域翻译知识，提升冶金领域

翻译任务的译文质量。
图 2 给出了冶金领域翻译模型在不同权重下的

性能变化。可以看出，当冶金领域翻译模型取得合

理权重时，其系统翻译性能可以得到进一步提升，此
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外，分析发现，加大冶金领域翻译模型权重未必会提

升测试集的翻译质量，这是因为特定领域翻译模型

往往缺乏充足的训练语料，翻译模型训练过程会遇

到数据稀疏问题，由此导致冶金领域翻译知识不准

确，最终降低系统翻译性能。

图 2 不同权重下的系统翻译性能

5 结束语

本文提出融合主题的汉越统计机器翻译方法，构

建术语翻译模型和联合翻译模型。术语翻译模型是利

用术语与主题的分布关系来约束术语的选择，而联合模

型可以有效地调整基准翻译模型知识分布，进而在翻译

过程中最大程度利用领域翻译知识。本文将这 2 个模

型融合到基准翻译系统中，实验结果表明，相比改进前

的翻译模型，利用该模型进行冶金领域文本翻译时在

BLEU-4 和准确度方面都有较大提升。下一步将扩大

语料库规模，并对冶金领域的特征做深入分析。
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