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① http://www-i6.informatik.rwth-aachen.de/Colleagues/och/software/GIZA++.html 
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摘要  为了解决仅采用基于语音或基于字形的音译方法造成的误差过大问题, 以汉英音译为主要研究对象, 

运用统计与规则的理论思想, 提出融合基于语音和字形的音译单元对齐方法, 设计了 4 个实验, 与传统方法

进行对比。实验结果显示, 该方法能够很好地提高机器音译的准确性。 
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Abstract  In order to solve the errors caused by only using the pheneme-based method or the grapheme-based 

method, applying the theory of statistics and rules, this paper proposes a new method for transliteration unit 

alignment which integrates the two main transliteration methods. Four experiments are designed to compare with 

the traditional methods. Experimental results show that proposed method outperforms other methods in terms of 

performance in machine transliteration. 

Key words  machine transliteration; alignment; N-gram model; grapheme-based method; phoneme-based method

在自然语言处理应用中, 机器音译常被用于解

决未登录词(out-of-vocabulary, OOV)的问题 , 音译

结果的准确度直接影响到实际应用[1]。对于采用不

同字母表和发音系统的不同语系之间(如英语与汉

语, 英语与日语, 英语与阿拉伯语等), 机器音译的

难度往往很大。根据音译的方向, 可以分为正向音

译 (forward-transliteration) 和 反 向 音 译 (backward-

transliteration), 也可分为基于规则的方法和基于统

计的方法。经过历年的发展, 音译的主流方法经历

了从基于规则到基于统计的发展过程[1]。根据音译

要素分类, 主要分为基于语音(phoneme-based)的音

译框架[2]和基于字形(grapheme-based)的音译框架[3]。 

 基于规则的方法需要人工针对特定的语言对和

音译方向建立音译规则[4]。Wan 等[4]提出从英文到

中文的基于规则的正向音译方法, 该方法的思想被

大量应用在规则音译系统中。蒋龙等 [5]指出, 规则

的音译框架采用跨语言的语音对应表, 这种方法的

典型不足就是不能为表中的每一种对应提供一个概

率值, 以便排序选择最优翻译。同时, 由于完备的

规则系统需要完全通过手工撰写语言规则, 需要很

大的人力投入 , 且获取的规则不容易泛化。因此 , 

随着 NLP 领域的发展, 机器音译的方法逐渐向统计

方法靠拢。 

在基于统计方法的音译中, 经常使用对齐模型 

IBM model 1-3 和 HMM[3]。GIZA++①是一个融合

了 IBM model 1-5 和 HMM 模型的开源对齐工具。
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图 1  音译系统流程 
Fig. 1  Frame diagram of the transliteration system 

很多音译方法将一个音译人名对看做 SMT 中的一 

个句子对 [6], 将每个音译单元看做句子中的单词 , 

并直接使用  GIZA++进行对齐 , 取得较好的翻译

效果。 

理论上, 基于语音的音译框架能够更好地提高

准确率。Gao 等[7]在 2004 年提出一种不同于噪声信

道模型的基于音素的音译模型, 直接使用源语言到

目标语言的生成概率计算音译结果。但是, 由于一

个音译单元可能存在多种发音形式, 并且由于不同

语系之间拼写规则的不同, 从源语言的语音转化成

目标语言语音的步骤之间存在很大误差。基于字形

的音译框架能够避免从字形转换到语音, 从语音再

还原成字形的音译单元的误差, 摆脱对发音规则的

依赖。李海舟研究小组[6,8–9]在英到中的音译中使用

直接对齐, 采用基于噪声信道模型进行音译, 取得

较好的效果, 但是由于跳过了语音环节, 会不可避

免地产生信息丢失。 

综合考虑以上方法的优缺点, 本文在构建基于

统计机器音译框架后, 引入音译方法中的规则, 在

使用基于字形的音译框架的同时, 融合语音要素的

音译方法, 提出音译单元的融合对齐方法。 

1  流程描述 

按本文方法构建的音译系统的流程如图 1 所 

示, 主要包括数据前处理、训练音译模型、解码实

验及后处理 4 个部分。 

首先, 在前处理阶段, 数据来源分为训练语料

与测试语料。将双语平行训练语料分别按照基于字

母的音节划分规则和基于字形与字音并结合汉语与

英语音节细划分规则, 进行音译单元的粗划分与细

划分。将测试语料也依据给出的音节划分规则进行

相应的音译单元的划分操作。第 2 步, 将已划分好

音译单元的训练语料用提出的方法进行双语音译单

元对的对齐。第 3 步, 用已对齐的平行语料训练音

译模型。第 4 步, 对已划分好音译单元的源语言测

试语料进行解码实验。第 5 步, 将解码实验之后输

出的目标语言音译结果进行还原操作, 主要是进行

音译单元的还原与格式还原。同时, 倘若出现数据

稀疏问题所造成的未登录词, 则引入维基百科的数

据, 用于解决未登录词的翻译问题, 有效地缓解数

据稀疏问题。 

本文主要论述音译系统中前处理、训练模型与

解码实验的部分, 后处理部分只做简单叙述。 

2  数据前处理 

前处理部分的重点在于对源语言语料与目标语

言语料进行音译单元的划分。我们采取基于音节的

音译单元划分规则, 将音译单元的划分过程分为粗

划分和细划分两个阶段。 

2.1 音译单元粗划分阶段 
英文名的音节划分规则是按照文献[5]给出的

规则方法, 首先将英文 26 个字母进行分类, 分类情

况如表 1 所示。完成对英文字母的分类后, 按照表

2 所示的音节划分规则进行粗划分。 

2.2  音译单元细划分阶段 
根据以上粗划分的结果, 我们发现划分后的语

料中存在一些不合理现象 , 如音译对“埃  利  欧/E 

LIOU”、“罗  密  欧 /ROM MEO”、“阿  布  拉  霍 

尔/A B RA HA L L”等, 通过日常的发音习惯可以

清楚地分辨出, 此处出现的“欧”或单独的“L”和“R” 
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图 2  “CHURTON”的划分过程 
Fig. 2  “CHURTON” segmentation process 

表 1  英文字母分类情况 
Table 1  English letter classification 

字母 详情 特殊情况 

元音 {a, e, i, o, u} 字母 y 后面紧跟辅音字母时, 视其为元音 

辅音 
鼻音: {m, n} 

当“鼻音”被元音包围时, 双写该鼻音字母 

当“鼻音”字母后面紧跟一个元音字母时, 这两个字母重新组合, 形成一个新的“元音”替代原来的两个音 

其他 字母 y 后面紧跟元音字母时, 视其为辅音 

表 2  音译单元粗划分规则 
Table 2  Coarse segmentation rules for the transliteration unit 

中文 英文 

按字与字之间进行划分, 将一个汉字视为一个音译单元 

将连续的“辅音”字母划分开 

将连续的“元音”字母视为一个新的“元音” 

一个“辅音”和其后面紧跟的一个“元音”形成一个音节 

剩下的单独的“元音”或“辅音”则可以被视为一个单独的音节 

表 3  音译单元细划分规则 
Table 3  Further segmentation rules of transliteration unit 

中文 英文 

中文音译中常出现的辅助发音的汉字, 如“尔”, “儿”, “欧”等, 

当出现该类词语时, 将其与前一个音译单元合并为一个新的

音译单元 

当辅音 C, S, Z 后紧跟辅音 H 时, 在细划分阶段, 将以辅音 H 开头的后一音节与前

一音节合并为一个音节 

若辅音 R 前后均为辅音时, 实际英文发音过程中, 这个辅音 R 总是辅助前一个音

节发音, 在细划分阶段, 将此种情况的 R 与前一个音节合并为一个音节 

 
 

等均是用于辅助前一音节发音的作用, 此时将它们

与前一音节合并为一个音节更符合发音规律。经统

计, 此种情况不在少数。 

因此 , 我们依照数据统计结果改良发音规则 , 

对粗划分的划分结果进行细化, 如表 3 所示。例如, 

对于给定英文名 CHURTON, 它的音译单元划分过

程如图 2 所示。 

在以往的研究中, 对于音节的划分方法常常局

限在一个步骤上, 缺少相应的细化过程, 会对后面

步骤的效果产生影响。本文采用两个阶段的划分过

程, 经实验 2 和 3 (见 5.2 节)论证, 能够更好地提升

音译效果。 

3  音译模型  
3.1  规则与统计相结合的自动对齐方法 

音译单元等级自动对齐的主要目的在于使汉英

双语名字各自的音译单元相互对齐。例如上述例子

“ 丘 顿 /CHUNTON”, 自 动 对 齐 的 结 果 就 是 “ 丘 / 

CHUN”和“顿 /TON”。在机器音译中 , 双语音译单

元的对齐效果直接影响音译结果的好坏, 同时由于

在音译过程中不存在音译单元的调序问题, 通常情

况下, 源语言音译单元的对齐结果就是目标语言相

同序号的音译单元。 

由于在上一步分词过程中常存在源语言与目标

语言划分的音译单元个数不同的情况, 一般的自动

对齐常存在一对多与一对空的问题, 这样的对齐结

果往往不具有代表性 , 对提升音译效果起阻碍作

用。因此, 自动对齐的难点在于选择正确的音译单

元对, 尽量消除上述问题。我们采用基于规则的自

动对齐算法, 具体步骤如下。 

1) 对于分词后汉语与英语名字音译单元个数相

同的情况, 采取直接对齐的规则, 即将相同序号的



北京大学学报 (自然科学版 )  第 52 卷   第 1 期   2016 年 1 月  

78 

音译单元对齐, 形成音译单元对, 例如: “欧 文/ER 

WIN”。 

2) 对于分词后汉语与英语名字音译单元个数不

相同的情况。 

①  首先将汉语名字分词结果转化成拼音的表

示形式, 例如, “埃格德/AAGAARD”表示为“AI4 (1) 

GE2(2) DE2(3)/AA(1) GAA(2) R(3) D(4)”。 

②  根据音节首字母匹配规则, 以汉语的音译单

元首字母为准 , 分别对应英语的音节首字母 , 即  

用 A, G, D 这 3 个字母, 将英文名字“AAGAARD”

重新划分成“AA”、“GAAR”和“D”三部分。同时根

据汉英字母发音的规律, 按照文献[4]中的权重分配

规则, 将划分方式进一步细化。 

③  经过上述步骤, 将得到一个英语名字的一种

或几种的划分方式<c, e>i, (i=1,2, …, n)。 

④  将它们都列入候选集合 中, 同时经过步骤

④和步骤⑤, 得到概率最高的划分方式。 

⑤  计算第 i 种划分方式中 , 单个音译单元对 

<ck, ek>的概率:  

 
||

|,|
),(

k

kk
ikk c

ececP 
 , (1) 

其中, |<ck, ek>|与|<ck>|表示该音译单元对在所有对

齐方式中的统计与在所有名字中对应音译单元的统

计。 

⑥  计算第 i 种划分方式的概率:  

 
1

( <  , > ) ( < , > )
n

i k k i
k

P c e P c e


  , (2) 

比较 n 种划分方式的概率大小, 取概率值最大的划

分方式作为最终划分方式。 

3.2  N-gram 音译模型 
对于汉英方向机器音译, 假设中文名与英文名

可以以字符序列的方式表示, 其中, 中文名表示为 

α =x1x2x3…xm (m 表示中文名汉字数), 英文名表示 

为  β=y1y2y3…yn (n 表示英文名字母数), 经过前处理

与对齐的步骤后, 中、英人名对被分别表示为音译

单元的序列。 

中文名字: α =c1c2c3…ck; 英文名字: β=e1e2e3… 
ek。ci 和 ej (i =1, 2, 3, … k, j=1, 2, 3, … k)分别表示

第 i 或 j 个中文或英文音译单元, 即中英文音译单

元的数目相同。 

由此, 中文音译单元 ci 与英文音译单元 ei 就形

成对齐关系。α 与 β 的对齐关系 γ 表示如下:  

  1 1 2 2 3 3, , , , , , , ... ,k kc e c e c e c e            , 

其中, 一个中文音译单元中可能包含一个至多个汉

字, 一个英文音译单元中可能包含一个至多个英文

字母。 

根据上述 α, β, γ 的定义, 汉语到英语的音译过

程可以用下式推导:  

 

,

( , )arg max

arg max ( , , )

arg max(arg max ( , , ))

arg max ( , , ) ,

P

P

P

P



 

 

 

  

  

  

  










 

(3)

 

其中, P(α, β, γ)表示 α, β, γ 的联合概率。 

经过实验对比, 我们采取 N-gram 的音译模型, 

其中 n =3, 式(3)重写为  

2 2 1 1
1

( , , ) ( | | | , | )
K

i i i i i i
i

P P c e c e c e      


      。
 

(4) 

4  数据后处理 
4.1  还原操作 

经过解码实验, 输出的最优结果是以音译单元

形式表示的目标语言人名(本文研究的音译方向为

汉到英, 因此输出的目标语言为英语)的形式, 这并

不是我们真正需要的音译结果, 因此, 需要对该数

据进行还原处理, 我们主要进行了两个步骤的还原

操作。 

1) 音译单元还原操作。在音译单元的划分阶

段, 特别是在细划分阶段, 存在将鼻音{m, n}双写

的情况, 所以在解码实验输出结果的音译单元中也

存在这种情况。因此, 当出现“mm”或“nn”时, 若其

前后是被元音包围的情况, 将其改为“m”或“n”。 

2) 格式还原操作。在实际音译单元划分过程

中, 音译单元与音译单元之间是以空格区分的。因

此, 此处的格式还原操作为去除音译单元之间的分

隔符, 将其还原为一个单词的形式。 

4.2  数据稀疏处理 
在音译过程中不可避免地会产生数据稀疏问

题 , 本研究使用维基百科的数据来缓解这一问题。

主要方法是, 将出现数据稀疏问题的源语言人名再

次进行前处理操作, 同时从维基百科中抽取汉英人

名对作为参考语料, 对其进行与之前的训练语料相

同的处理操作后, 利用式(1)和(2), 选取与问题人名
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表 5  实验结果 
Table 5  Results of experiments 

测试集 P R F 

基线实验结果 0.163152 0.162983 0.163067 

粗划分结果 0.172544 0.172306 0.172426 

双重划分结果 0.194000 0.193674 0.193836 

对齐改进结果 0.222545 0.222307 0.222425 

中音译单元对应的概率最大的目标语言音译模型 , 

并将其作为新的解码实验的输出结果, 再进行还原

操作。 

5  实验分析 

实验使用的双语语料来自 I2R 2009 的音译数 

据[6,8–9]。该数据包含 31961 条惟一的英文词条及其

对应的官方音译结果, 各部分数据的使用量如表 4

所示。 

表 4  实验数据 
Table 4  The dataset 

训练集 测试集 维基百科 

31961 2896 37151 

 

5.1  实验评价 
对于本次实验结果的评价方法, 采用的是 PRF

系 统 评 测 模 型 , 其 中 P (Precision) 为 准 确 率 , R 

(Recall)为召回率, F 值用于均衡准确率与召回率的

误差。本次实验中对准确的定义是音译结果与参考

集中给定的参考结果完全一致。 

 P 
正确的音译数

总音译结果数
, (5) 

 R 
正确的音译数

待音译总数
, (6) 

 2PRF
P R




。 (7) 

5.2  实验结果 
为从整体上比较本文方法与只使用基于字形的

音译方法, 我们设计了以下 4 个实验。 

1) 基线实验。本文基线系统采用文献[10]提出

的方法, 以评价提出方法的性能。仅采用基于字形

的音译单元对齐方法, 对英文语料进行简单的按音

节的音译单元划分方法, 对中文语料采取按空格音

译划分方法, 并用 GIZA++工具进行音译单元的对

齐, 训练音译模型并输出最好的一个结果, 将其实

验结果作为对比参照。 

2) 粗划分实验。将训练语料只进行音译单元的

粗划分, 并用 GIZA++工具进行简单的汉英音译单

元的对齐, 训练我们的音译模型, 并输出最好的一

个结果。 

3) 双重划分实验。将训练语料进行音译单元的

粗划分与细划分, 并使用 GIZA++工具进行简单的

汉英音译单元对齐, 训练我们的音译模型, 并输出

最好的一个结果。 

4) 对齐改进实验。将训练语料进行音译单元的

粗划分与细划分, 并使用我们提出的对齐改进方法

处理对齐结果, 用该数据训练我们的音译模型, 并

将 Top1 作为输出结果。 

与基线系统相比, 我们的系统得到较好的性能

表现(表 5), 分析如下。 

1) 单纯的基于字形的音译方法, 音译效果不理

想, 例如“斯滕尼/STENY”, 用该方法的输出结果是

“STENNY”, 而在其他两个实验中均能获得正确结

果。这种鼻音的单写双写问题在现实应用中并不少

见, 因此该方法不能直接用于机器音译中。 

2) 引入新的划分步骤之后, 音译单元的划分更

加准确 , 例如“斯托克迈/STOCKMAYER”, 在粗划

分时会被划分成“斯 托 克 迈/S TO C K MA YE 

R”, 英文音译单元明显划分不够准确, 在经过细划

分后, 成功地变为以“S TO CK MA YER”表示的更

准确的形式。音译系统的准确率、召回率与 F 值

均有提高, 足以证明该方法的可行性。 

3) 运用我们提出的对齐方法后, P, R 和 F 值都

有明显提升, 进一步验证了字形与语音融合的音译

单元对齐方法既降低了语音转换步骤中的误差, 又

减轻了仅采用基于字形的方法造成的信息对视问

题。由此可以得出, 基于字形和语音的音译单元对

齐方法能够提高音译的效果。 

6  总结及未来工作 

本文提出一种新的融合的方法用于音译单元的

划分与对齐过程。经过实验验证得知, 我们提出的

方法能够很好地提高音译的准确率, 同时在解决音

译单元对齐的一对多与一对空问题方面表现较好。

本研究有如下创新。 

1) 提出融合字形与语音的音译单元对齐方法。

在以往的研究成果中, 大部分的工作将关注点投放
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在字形或者语音音素一个纵向的方面。在本次研究

中, 我们致力于将字形与语音的研究成果结合起来, 

吸收两者的优点, 弥补其中一方的缺点, 更好地提

升音译效果。 

2) 结合规则与统计音译方法各自的优点, 提出

规则与统计相结合的音译单元划分与自动对齐的方

法, 将其运用在相应过程中, 并通过实验验证了该

方法的可行性。 

但是, 对于来源不同的英、汉人名, 存在不同

的音译习惯, 在我们的音译过程中并没有很好地解

决这个问题。下一步的工作将引入更多的音译单元

划分规则与对齐规则, 同时更好地利用维基百科的

数据, 对来源不同的人名进行不同处理, 希望能够

进一步提高音译的效果。 
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