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基于多粒度的英汉人名音译
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摘要：音译是解决人名翻译的重要方法。在英汉人名音译问题中，翻译粒度问题一直是研究的重点之一。该文

提出一种基于多粒度的英汉人名音译方法。将多种粒度的英文切分通过词图进行融合，并使用层次短语模型进行

解码，从而缓解了由于切分错误而导致的音译错误，提高了系统的鲁棒性。实验结果表明基于多粒度的音译方法

融合了基于各种粒度音译方法的优点，在准确率上提高了3．1％，在BLEU取得了2．2个．董的显著提升。
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Lattice-based Multi—granularity Name-Entity Machine Transliteration
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Abstract：Machine Transliteration is an important approach for Name-Entity translation．In English tO Chinese

transliteration，the translation granularityis of great importance．In this paper we introduce a Multi—granularityma—

chine transliteration method．We use word lattice tO combine multiple syllable segmentation，and decode with hierar—

ehical phrase-based translation model．Experimental results show that our method combines the advantage of differ—

ent granularityand improve the robustness of the system．We achieve an improvement of 3．1％on precision，and 2．2

points on BLEU over the baseline system．
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1 引言

音译作为一种按照文字读音进行近似翻译的方

法，在人名翻译中有着广泛的应用[1]。人名音译接

受一个源语言的人名作为输入，在保证发音基本不

变的原则下，输出与该人名以目标语言表示的翻译。

例如，“Julianne”一“朱丽安”。由于音译从读音角度

处理翻译问题，在处理未登录词翻译问题上有着良

好的效果，因此在很多跨语言任务如机器翻译、跨语

言检索以及跨语言问答系统中有着广泛的应用。

由于语言习惯的不同，人名音译过程中，应当适

当调整源语言的序列结构(即切分)，以使之符合目

标语言的语言习惯。因此翻译粒度一直是音译研究

的重点之一。Knight和Graehl[z]在日英人名音译

中，以英文音素和日文音素为单位，通过发音相似性

寻求转换。A1一Onaizan和Knight[3]，Sherif[41提出

以字母为单位，跳过发音过程，直接进行翻译。

Wei—Hao Lin和Hsin-His Chen[51使用音节相似度

模型进行人名音译。邹波、赵军口3将音节切分问题

转换为序列标注问题，采用机器学习的方法进行人

名音译。以上方法从不同角度处理音译粒度问题，

取得了良好的效果，但每种方法均存在不足之处，主

要有以下几个方面。
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(1)以字母为粒度的方法能够生成较为广泛的

音译规则，但规则错误率较高，无法充分利用发音信

息辅助切分。

(2)以音节为粒度的方法利用发音信息进行音

节切分，生成准确度较高的音译规则，但模型鲁棒性

较差，对·些特例或歧义性音译无法得到正确切分。

(3)采用机器学习方法的音译策略能够从语料

中自主学习音译知识。但对标注语料的依赖性较

强，对语料外的切分问题处理能力不佳。

因此，本文提出基于多粒度的英汉人名音译方

法。通过词图融合各种粒度的切分，从而缓解了因

切分错误而导致的音译错误，在充分利用语言学知

识的同时又提高了模型的鲁棒性和音译规则的多样

性。实验结果表明，在英汉人名音译中基于多粒度

音译方法效果好于单一粒度的音译方法，在准确率

上提高3．1％，在翻译BLEU值上提高2．2个百

分点。

2统计音译模型

音译问题可以应用P Brown[73提出的噪声信道

模型进行建模。当观察到噪声信道的信号为0时，

我们可以得到一个可能的输入序列集合F(0)，其

中的每组输入序列厂都能得到对应的输出序列e。

我们的目标是找到概率最高的每作为输出。

的有向无环图，其中V为点集合，E为有向边集合。

形式上是一种带权有限自动机。如图1所示。

图1词图示意图

注：图中节点3为终结节点，作为结束状态

词图可以表示各种输入序列，并且支持相同子

序列的共享，从初始节点0到终止节点的每条路径

都代表一组可能的序列，因此能够将不同输入融合

在同一个图结构中。

在音译问题中，假设源端为九个字母的词，词图

上的每个节点为源端的跨度(从0到咒)，连接节点

的边为该跨度下可能的翻译。我们的目标即为找到

一条概率最大的路径，路径上的边即为生成的目标

翻译。

如图2所示，音译“Julianne”的最佳路径为红线

标出的“0—2—4—7—8”，生成的结果为“朱丽安”。

图2实例Julianne的词图及最优翻译路径

，，、
3．2解码

Ll J

—arg max max Pr(e)Pr(厂l P)Pr(0 l厂)
f,rEF(0)

在人名音译问题中，0即为输入英文人名，，为

可能的音节切分序列，e为人名翻译。模型的目标

是从O中获取最佳的切分序列，，然后利用音译规

则进行解码，得到正确的音译结果e。理论上，我们

可以简单地通过穷举F(0)集合中的所有可能序列

厂来得到最佳翻译，但这样做会带来巨大的计算开

销。实际上，许多可能的序列都具有相同的子片段，

因此通过词图对这些可能的序列进行表示并在此基

础上进行解码会大大提升系统的性能。

3基于词图的解码

3．1 词图

词图G=<V，E>为一个由点和有向边构成

Chiang[8]提出了基于上下文无关文法(SCFG)

的层次短语翻译模型。在解码过程中，不断使用翻

译规则匹配源端输入串，生成翻译片段，同时在目标

端生成基于SCFG的树结构。本文采用类似方法，

从对齐语料中抽取符合上下文无关文法的音译规则

进行解码。

在我们的解码算法中包含两种元素。

1．[x一口·p，i，刀表示在跨度(i，歹)上未匹

配完成规则，“·”为位点，指示当前需要匹配的符号

位置。

2．IX，i，力表示在跨度(i，J)上为非终结符

x。解码的目标为找到一组覆盖整个词图跨度

Is，0，JV|-1]的规则推导。

在解码中，我们定义如下两种规则推导。

1．匹配一个终结符B，位点前进一位，同时覆盖

相应词图上的一条边。规则跨度变为[i，歹+1]，生
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成新的翻译片段叫¨+，。

[X一口·星，i，』．J：叫
[X一口卢·，i，歹+13：叫×哟，，+1

2．匹配一个非终结符X，位点移位，并找到其

对应后继，将两者的翻译片段合并为硼，×叫z。

[Z一口·邳，i，忌]：W1[X—y·，k，歹]：叫2
[Z—，aX·口，i，J]：叫1×训z

基于以上两种推导规则，我们使用CKY算法，

按照自底向上的顺序，对词图进行解码。

4多粒度切分方法

为了进行多粒度的融合，需要获得各种粒度的

英文切分。本节主要介绍三种切分方法。

4．1基于字母的切分

基于字母的切分方法[3。41以英文字母为单位，采

用统计的方法学习源端和目标端的对应关系。

假设源端序列为月，目标端为ei。则目标即是

找到最佳的对齐a{，是源端翻译到目标端的概率最

大化。即arg max Pr(．一，a{I ei)。采用0ch和
q

Ney[9]的方法，使用GIZA++对齐工具我们可以得

到源端和目标端的最佳对齐a{。从对齐中即可抽

取源端正确的切分。

4．2基于音节的切分

Wei—Hao Lin和Hsin—His ChenE53提出以英文

音节为单位的切分方法。从发音的角度来寻找符合

目标端语言习惯的最佳切分。如图3所示。

图3音译的切分获取方法

息

首先英文部分利用CMU pronouncing dictO)将

英文序列拆分成相应的音节，再通过音节词典转换

为国际通用发音序列International Phonetic Alpha—

bet(IPA)。同时中文端将汉字转化为拼音，再转化

为IPA序列。这样源端和目标端通过IPA序列进

行语音比较，从而找到源端正确的切分。

4．3基于机器学习的切分

我们将英文音节的切分看成一个序列标注的问

题：以L(音节首)，M(音节中)，R(音节尾)，S(独

立音节)来标识英文字母在所在音节中的位置。这

四个类别可以覆盖英文字母位置的所有情况。给定

一个人工切分好音节的训练集，我们可以很容易得

到英文字母的标注序列。

在估计字母位置标注的概率分布时，我们使用

最大熵模型。假设h为该标注的上下文特征集合，t

为可能的标注集，则最终标注的概率可以表示为H

和T的联合概率分布，如式(2)所示。
^

p(h，￡)一犁Ⅱ口尹” (2)

』=1

其中丌为归一化常数，{肚，a。，⋯，a。)为模型

参数，{，。，⋯，^)为最大熵模型中定义的特征，

，j(^，￡)∈{0，1}。对于每一个特征厶，都有一个

参数a，与之对应，作为该特征的权重。在训练过程

中，给定一个英文字母序列{c。，⋯，c。)和它们的标

注集{t，，⋯，t。)，训练的目的是找到一组最佳的参

数{岸，a。，⋯，a。)，使训练数据的P的似然值L(P)

最大。
n n ★

L(P)=II P(hi，ti)=Ⅱ犁Ⅱ口尹。(3)
i一1 i一1 』=1

最大熵模型的效果在很大程度上取决于选择合

适的特征。在(矗，￡)给定的条件下，所选特征必须包

含对预测t有用的信息。我们在实验中使用特征见

表1。

表1切分特征模板

特征表示 特征描述

l CO 当前英文字母

2 C一2，C一1，C1，C2 前两个和后两个字母

3 C一1CO。COCl 前(后)一个字母，与当前字母的组合

4 (>2(>1．C1C2 前两个，后两个字母的组合

5 C一1C1 前一个和后一个字母的组合

前一个字母的标注，和前两个字母
6 T一1．T一2

的标注

7 D 默认特征

如上列表所示，我们定义了三类特征，第一类是

①http：／／www．speech．CS．cmu．edu／cgi—bin／emudict
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基于当前和上下文字母的特征(1，2，3，4，5)，第

二类是基于前一二个字母的标注特征(6)，第三类是

默认特征(7)，用来捕捉前两类无法表示的情况。当

训练完成时，特征和它们的对应权重将可以用作计

算未知数据中各种标记的出现概率，如式(4)所示。
n

P(tl，⋯，t。l c1，⋯，C。)=ll P(t；l hf) (4)
i=1

给定一个序列{c。，⋯，C。)，通过viterbi算法可

以得到概率最大的标注序列{t。，⋯，t。)，进而得到

切分序列。

5 实验

5．1实验准备

实验的语料来源于Chinese-English Name En—

tity Lists v1．0(LDC2005T34)，该语料库包括

565 935音译对。我们从中过滤掉一些其他语种音

译对，得到4万英汉人名对。从中随机挑选500对

作为开发集，500对作为测试集，其余作为训练集。

汉语语言模型以汉字为单位使用训练集进行训练。

我们分别使用第4节所述的三种切分方法获得

不同粒度的英文切分，再使用GIZA++工具对中英

文两端进行对齐。音译规则抽取及词汇化模型的训

练在生成的对齐数据上进行。

我们使用最小错误率训练方法来优化线性模型

的参数。所使用的解码器是层次短语解码的C++

重实现版本。该解码器采用CKY方式进行解码，

并使用cube-pruning的方法进行剪枝，以减少搜索

空间。实验所使用的栈大小为100。

我们使用层次短语的经典特征进行解码：

1．英文序列P音译为汉语序列C的概率P(cl P)

2．汉语序列C音译为英文序列P的概率P(e c)

3．英文序列e音译为汉语序列C的词汇化概率

lex(cl e)

4．汉语序列C音译为英文序列P的词汇化概率

lex(eIf)

5．语言模型特征lm(c)

6．汉语译文长度L(c)

7．音译规则使用数量咒

8．黏着规则使用数量m

5．2实验结果

在实验中，我们比较了基于各种粒度的音译效

果，评价的标准如下。

1．准确率：音译结果完全匹配的结果百分比。

2．BLEU：机器翻译中常用评价指标，表征音

译结果片段的准确率。

由于准确率只考虑完全匹配的情况，从而忽视

了某些音译片段的效果提升。因此我们加入BLEU

作为评价标准，从更细的粒度来考察音译的准确率。

如表2所示，以字母为粒度的音译方法准确率

为49．2％，BLEU值为0．532 5，在所有方法中效果

较差。主要原因是因为以字母为粒度导致对齐边的

增多，从而引入了很多对齐错误，导致许多错误的切

分。在没有其他发音信息的辅助下，生成过多无用

的音译规则，使规则表达到29MB。而以音节为粒

度的方法充分利用发音信息，系统性能有所提升准

确率为54．2％，BLEU值为0．551 3。但此方法生

成的音译规则过少，导致覆盖率不足，并且不具备处

理音译歧义现象的能力。通过机器学习方法得到切

分的音译模型在性能上有了进一步的提升，准确率

为61．2％，BLEU值为0．572 1。该方法通过标注

语料自动学习切分，但由于人工标注语料较为稀少，

所以覆盖率有限。

表2不同粒度实验效果比较淡 规则表大小
准确率

模型＼ ／％
BLEU

字母粒度(ch) 29MB 49．2 O．532 5

音节粒度(sy) 15MB 54．2 O．551 3

机器学习(m1) 24MB 61．2 O．572 1

本文采用词图的方法混合以上三种粒度进行音

译规则抽取。实验结果如表3所示。

ch+sy：融合字母和音节粒度

ch+ml：融合字母和机器学习粒度

sy+ml：融合音节和机器学习粒度

ch+sy+m1：同时融合三种粒度

表3不同粒度融合实验效果比较淡 规则表大小 准确率
BLEU模型＼ ／MB ／％

ch+sy 38 56．4 O．567 3

eh+ml 41 63．9 0．582 2

sy+ml 26 61．4 O．572 4

ch+sy+m1 45 64．3 O．594

从表3中可以发现，基于词图的多粒度融合方

法取得了明显的性能提升。值得注意的是字母粒度
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虽然自身的性能较差，但是和其他两种粒度融合都

取得了明显的效果。而音节粒度和机器学习粒度的

融合却没有取得明显的效果提升。造成这种现象的

原因是音节粒度和机器学习粒度生成规则的相似性

较高，且粒度都较大，因此规则数量较少。所以两者

融合后规则表数量并无明显提升，性能上也没有显

著增长。而字母为粒度的方法生成规则和其他两种

方法差异较大，从某种意义上提升了规则的多样性，

从而在融合中取得了良好的效果。最终，我们将三

种粒度进行混合，得到最佳的性能，准确率为

64．3％，BLEU值为0．594，比单粒度的最好性能准

确率提升3．1％，BLEU提升2．2％。

表4列出了不同音译粒度下英文人名，“Julianne”

的音译结果。我们可以发现单粒度的结果都存在着

不同程度上的问题。而多粒度融合的方法能够得到

正确的结果。

表4不同粒度方法音译“Julianne”的结果

英文切分 音译结果

ch Ju li an ne 朱丽安妮

sy Julian ne 朱莲妮

ml Ju li an ne 朱丽安娜

ch+sy+ml Ju li ann e 朱丽安

6相关工作

近些年来，研究者们在人名音译领域进行了广

泛的研究，Knight和Graehl[21在日英人名音译中，

提出以英文音素为粒度，通过发音相似性寻求转换

的方法。Al—Onaizan和Knight[3]，Sherif[41提出以

字母为单位，跳过发音过程，直接进行翻译。Wei-

Hao Lin和Hsin—His Chen[51使用音节相似度模型

进行人名音译。Long Jiang[10]通过人工定义规则的

方法进行了有益的尝试，将英文字母划分为元音和

辅音，在切分时遵循元音和辅音配对的原则。邹波，

赵军[63将音节切分问题转换为序列标注问题，将机

器学习和统计机器翻译模型用于音译。本文的模型

融合以上方法的优势，通过词图融合生成多粒度的

音译规则，缓解了因切分错误带来的翻译错误，提高

了系统的鲁棒性。

在使用机器学习方法进行切分时，本文使用了

最大熵模型[11|。该方法在NLP其他领域都有广泛

的应用，如Ratnaparkni[121将其用于处理词性标注

问题，Nianwen XueEl31在处理中文分词问题时也用

到类似方法，取得良好的效果。

在词图解码算法上，Christopher Dyer‘143将其

使用在机器翻译上，融合源端的多种分词结果，提升

机器翻译的性能。

7 结论

本文提出了一种基于多粒度的英汉人名音译方

法，融合多种粒度的切分信息，生成更鲁棒的音译规

则。实验结果在准确率上比单粒度效果提升

3．1％，BLEU提升2．2％。在后续的研究中，我们

将探索更多的切分方法的融合，并改进解码算法，争

取进一步提升音译系统的性能。
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