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摘　要　在领域机器翻译中,领域术语能否被正确翻译对翻译质量起着决定性作用,有效地将领域术语融入到神经机器翻译模

型中,提升领域术语的翻译质量具有实际意义.文中提出了一种将新能源领域术语信息作为先验知识融入神经机器翻译中的

方法,以新能源领域双语术语知识库构建的术语字典为媒介,提出并比较了两种不同的知识融入方式:１)术语替换,即在源语言

端使用目标端术语替换源端术语;２)术语添加,即在源语言端将源端术语与目标端术语拼接,并在源语言端与目标语言端均使

用作为特殊外部知识的标识符来标识目标端术语的开头与结尾.以新能源领域中英文双语对齐语料以及构建的中英文对齐术

语库为数据基础进行了实验,结果表明,在测试集上,所提方法的BLEU 值比基线实验分别高出６．３８与６．５５,证明了所提方法

能有效地将领域术语知识融入到翻译模型中,提升了领域术语的翻译质量.
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Abstract　Indomainmachinetranslation,whetherdomaintermscanbetranslatedcorrectlyplaysadecisiveroleintranslation

quality．Itisofpracticalsignificancetoeffectivelyintegratedomaintermsintoneuralmachinetranslationmodelandimprovethe

translationqualityofdomainterms．ThispaperproposesamethodtointegratetheterminformationinthefieldofnewenergyinＧ

toneuralmachinetranslationasaprioriknowledge．Takingthetermdictionaryconstructedbythebilingualtermknowledgebase

inthefieldofnewenergyasthemedium,thispaperputsforwardandcomparestwodifferentwaysofknowledgeintegration:

１)termreplacement,thatis,replacingthesourcetermwiththetargettermatthesourcelanguageend;２)termadditionrefersto

thesplicingofsourcesidetermsandtargetsidetermsatthesourcelanguageside,theidentifierasspecialexternalknowledgeis

usedtoidentifythebeginningandendofthetargettermatboththesourcelanguageendandthetargetlanguageend．ExperiＧ

mentsarecarriedoutbasedontheChineseandEnglishbilingualalignmentcorpusinthefieldofnewenergyandtheconstructed

ChineseandEnglishalignmentcorpus．Theresultsshowthatonthetestset,theBleuvalueoftheproposedmethodis６．３８and

６．５５higherthanthatofthebaselineexperimentrespectively,whichprovesthattheproposedmethodcaneffectivelyintegratethe

domaintermknowledgeintothetranslationmodelandimprovethetranslationqualityofdomainterms．
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１　引言

机器翻译于２０世纪３０年代被提出,经过７０多年的发

展,如今取得了突破性进展.从最初基于规则的机器翻译,再

到基于统计的机器翻译,在深度学习技术不断发展的推动下,

机器翻译取得了长足进步,神经机器翻译逐渐成为翻译领域

的主力军[１Ｇ３].神经机器翻译模型一般包括编码器和解码器

两部分,编码器负责将源语言映射成向量表示[４],解码器则根

据向量表示生成译文.google团队[５]于２０１７年提出了仅通

过自注意力机制进行编码和解码的 Transformer模型,该模

型取得了机器翻译的最佳效果.已有的神经机器翻译模型在

通用领域取得了较高的翻译质量,但是对于涉及到专业术语

的特定领域,其翻译结果存在着大量术语漏翻、错翻的现

象[６],术语翻译的效果仍存在较大的提升空间.表１列出了

新能源领域源句子与其翻译结果的示例,其中目前流行的神

经机器翻译模型 Transformer将源端术语“充电桩”错误地翻

译为“chargebank”,而正确的术语翻译为“chargingpile”.

表１　翻译示例

Table１　Translationexamples

Source 一种新型新能源充电桩

Target Anovelnewenergychargingpile
Transformer Anovelnewenergychargebank

对神经机器翻译而言,如何准确翻译特定领域的专业术

语,仍是一项具有挑战性的任务.在翻译时将特定领域的术

语信息作为先验知识融入到神经机器翻译模型中,提升领域

术语的翻译效果一直是神经机器翻译研究的热点问题.

基于此,本文提出了一种在源语言端通过术语替换与术

语添加两种不同的方式,将术语信息作为先验知识融入到神

经机器翻译中的方法,该方法将目标端术语作为源语言端额

外的先验知识输入,让翻译模型学习到源端术语与目标端术

语之间的语义关系,在一定程度上减少了领域术语翻译错误

的现象.尤其是外部知识的引入,不仅带来了翻译性能的提

升,也增加了神经机器翻译的可解释性[７].

本文以目前流行的 Transformer为翻译模型,以新能源

领域中英文专利对齐语料与自建中英文术语知识库为数据支

撑,对领域机器翻译展开了研究,本文的主要贡献如下:

(１)提出将新能源领域术语作为先验知识的信息输入,在

新能源领域机器翻译中融入领域术语知识.

(２)通过自定义双语术语知识库来构建领域术语字典,在
源语言端实现目标端术语的替换与添加,并使用作为特殊外

部知识的标识符“‹S›”“‹E›”来标识目标端术语的开头和结

尾,从而扩充源端术语信息.

(３)在新能源领域的专利数据上进行了实验.结果表明,

本文方法可以使翻译模型充分学习领域术语信息,有效提升

了特定领域译文的翻译质量.

本文第１节为引言部分;第２节介绍了相关工作,包括机

器翻译概述与外部知识融入神经机器翻译中的方法研究;第

３节介绍了目前神经机器的主流模型 Transformer;第４节详

细阐述了融入新能源领域术语知识的领域机器翻译研究,介

绍了实验过程,阐述了实验结果,并对翻译效果展开了实验

分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

机器翻译指通过计算机将源语言句子翻译成与之语义等

价的目标语言句子的过程,是自然语言处理领域的一个重要

研究方向[８].在领域机器翻译中,将领域先验知识引入到神

经机器翻译中,可以指导神经机器翻译的学习过程,使翻译模

型学到更多的领域知识,从而有效提升其翻译性能,得到更高

质量的翻译结果.

先验知识包括标注数据、翻译规则、双语词典等,是非常

重要的翻译知识,也是一种有效处理未登录词、命名实体翻

译、术语翻译的方法[９].

Tang等[１０]于２０１６年在神经机器翻译中融合双语短语

信息,使得模型在解码时不仅可以生成目标单词,还可以生成

目标短语,改变了以往翻译模型只能生成单词的翻译现象,提

升了术语以及实体的翻译效果.Arthur等[１１]将双语词典间

接融入神经机器翻译中,结合注意力机制将从双语词典中获

取到的词语翻译概率转换为目标词语的预测概率,间接地将

双语词典作为外部先验知识融入到翻译中,提高了对实词的

翻译质量.

Wang等[１２]于２０１７年将短语记忆作为知识集成到神经

机器翻译中,指导翻译模型对短语的解码,提高了神经机器翻

译对短语的翻译质量.Zhang等[１３]于２０１８年提出使用对数

线性框架将双语词典、短语表等外部知识集成到神经机器翻

译中,在源端注入了更多言语特征,提升了目标语言的翻译

质量.

Han等[１４]于２０１９年提出了一种将单词翻译作为先验知

识融入神经机器翻译的方法,使用不同的编码器将单词翻译

融入到源语言中,以增强源端信息,从而提升翻译效果.Dinu
等[１５]使用集成的方法在源端进行术语知识扩充,在模型训练

层融入先验知识,提升了术语的翻译质量.

Qiao等[１６]于２０２０年提出将语义角色作为先验知识融入

神经机器翻译中,在源端横向编码器和纵向编码器中利用额

外的语义角色信息改进传统的神经机器翻译模型,解决了语

义漏译、不连续翻译等问题.Cao等[１７]于２０２０年提出将翻译

记忆作为先验知识融入神经机器翻译中的方法,该方法将目

标端翻译记忆拼接到源语句中,不仅实现了数据规模的扩充,

还将翻译记忆传入神经机器翻译模型中,提高了模型的翻译

性能.同年,Qin等[７]提出将规则信息转化为近似等价的序

列信息,以此将规则等外部知识融入到神经机器翻译模型中,

使用规则约束来提升译文的翻译质量.

Zhang等[１８]于２０２１年提出将句法信息作为知识融入到

神经机器翻译中,通过自监督双语句法对齐的方式,利用源语

言与目标语言单词之间的隐藏状态来建模双语句法关系,将

源语言与目标语言的句法结构精确对齐,将句法、语义等先验

知识有效地融入模型中,利用对齐后的句法结构信息之间的

相互依赖性来提高翻译的性能.Chen等[１９]于２０２１年将编

解码器中的注意力权重作为知识,提出了基于词对齐指导的

词汇约束神经机器翻译方法,该方法在外部目标约束神经机

器翻译的基础上使用对齐词汇约束来指导模型解码,通过
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更精准的词汇对齐约束,提升对齐单词的翻译准确性,从而进

一步提升翻译性能.

基于以上工作,本文以将领域术语信息作为先验知识为

出发点,借助领域术语知识库,通过在源语言端使用目标端术

语替换源端术语以及将源端术语与目标端术语进行拼接的方

式,将目标端术语作为先验知识融入到源语言中,并使用特殊

符号“‹S›”“‹E›”来标 识 替 换、添 加 在 源 端 的 目 标 端 术 语

(“‹S›”表示术语开头,“‹E›”表示术语结尾),将目标端术语

与源端成分分割,以防止神经机器翻译模型在训练时造成先

验知识混淆.

融入先验知识的源语言,在包含领域术语信息输入的同

时,标识符也作为特殊的外部知识,标识源语言中的术语信

息,使翻译模型能更好地学习目标端术语与源语言之间以及

源端术语与目标端术语之间的语义对应关系.作为先验知识

的目标端术语,在模型训练时指导术语解码过程,在生成译文

时充分考虑术语信息,以达到对术语进行正确翻译的效果.

此外,由于本文方法主要涉及数据层面,因此使用目前主流的

Transformer模型就能取得很好的术语翻译效果.

３　基于Transformer的神经机器翻译系统

Transformer是 Google团队于２０１７年提出的一种基于

注意力机制的经典模型[５],该模型摒弃了传统循环神经网络

的顺序结构,使用自注意力机制并且在拥有全局信息的基础

上进行并行化训练,翻译质量和翻译速度均最佳.因此,本文

选取 Transformer对翻译模型展开实验.

Transformer模型采用序列到序列(Seq２Seq)的模型架

构,整体结构由编码器(EncoderBlock)和解码器(Decoder

Block)两部分组成.模型的编码器将源语言进行编码后转换

为向量表示,解码器接收来自编码器的编码信息,然后进行解

码生成译文.Transformer的整体结构如图１所示.

图１　Transformer的结构

Fig．１　Transformerstructure

　　编码器由６个相同的层堆叠组成,每层内部包含多头注

意力子层(MultiＧHeadAttention)和前馈神经网络子层(Feed

Forward),这两个子层通过残差连接(ResidualConnection)和

层标准化(LayerNormalization)连接.Transformer中使用位

置编码(PositionalEncoding)保存单词在序列中的位置,以识

别语言中的顺序关系,其中位置编码 PE的计算式如式(１)、

式(２)所示:

PE(pos,２i)＝sin(pos/１００００２i/d) (１)

PE(pos,２i＋１)＝cos(pos/１００００２i/d) (２)

其中,pos表示单词在句子中的位置,d表示位置嵌入的维度,

i表示 字 向 量 的 维 度 序 号.对 于 输 入 的 源 句 子 X＝ (x１,

x２,,xn),通过词嵌入向量与位置编码相加之后得到句子中

所有单词的向量表示,如式(３)所示:

XEmbedding＝WordEmbedding(X)＋

PositionalEncoding(X) (３)

注意力子层中存在的３个线性变换矩阵WQ,WK,WV 分别

对输入的向量表示进行３次线性变换,衍生出查询矩阵Q、键

矩阵K 以及值矩阵V,并进一步得到 X 的注意力输出,如

式(４)－式(７)所示:

Q＝Linear(XEmbedding)＝XEmbeddingWQ (４)

K＝Linear(XEmbedding)＝XEmbeddingWK (５)

V＝Linear(XEmbedding)＝XEmbeddingWV (６)

Xattention＝Attention(Q,K,V)＝Softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

将自注意力层中的线性变换矩阵(WQ,WK,WV)定义为多

组,即(WQ
０,WK

０ ,WV
０),(WQ

１,Wk
１,WV

１ ),计算后得到多组注意力

向量,将多组注意力向量进行拼接,经过残差连接与层标准化

后输入前馈神经网络中,具体计算式如式(８)、式(９)所示:

Zi＝headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ),i＝１,,８

(８)

Z＝MultiHead(Q,K,V)＝Concat(Z１,Z２,,Z８)WO (９)

前馈神经网络由两层全连接网络子层组成,第一层使用
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RELU函数作为激活函数,第二层是线性激活函数,如式(１０)

所示:

FFN(Z)＝Max(０,ZW１＋b１)W２＋b２ (１０)

其中,b１,b２,W１,W２为模型参数.

与编码器类似,解码器同样由６个相同的层堆叠组成,解

码器每层由两个多头注意力子层和一个前馈神经网络子层组

成.第一个多头注意力子层采用了 Masked操作,被称为

MaskedMultiＧHeadAttention,在翻译当前顺序时用于隐藏下

一顺序的信息;第二个多头注意力子层的K,V 矩阵来自编码

器的编码信息矩阵,而Q矩阵则使用解码器中上一个多头注意

力层的输出.在每一子层都进行了残差连接和层归一化处理.

４　融入术语知识的领域机器翻译

４．１　实验数据

本文以新能源领域双语对齐语料库以及构建的双语术语

知识库为数据基础对领域机器翻译展开了研究.双语对齐语

料库Pat_Corpus是根据专利数据搜索引擎Actionablepatent网

站而构建的,中文语料库的大小为１７．５MB,英文语料库的大

小为２６．１MB,两个语料库共包含中英文双语对齐语句１１６０９５
对１).表２列出了新能源领域中英文专利语句对实例.

表２　中英文语句对实例

Table２　ExamplesofChineseandEnglishsentences

中文 英文

新能源侧包括太阳能集热子系统、光伏发电子系统、
风力发电子系统和高温燃料电池堆

theenergysidecomprisesasolarheatcollectionsubsystem,aphotoＧ
voltaicpowergenerationsystem,awindpowergenerationsystem
andahighＧtemperaturefuelcellstack

新能源汽车智能语音提示系统 intelligentvoicepromptingsystemfornewenergyautomobile

本发明公开了一种传动平稳的新能源汽车高效驱动

装置,包括驱动电机和变速箱

theinventiondisclosesanefficientdrivingdeviceforanewenergy
automobile withstabletransmission．theefficientdriving device
comprisesadrivingmotorandagearbox

　　术语知识库则使用深度学习技术来构建神经网络以对中

文专利文本进行术语抽取[２０],将中文术语经过 WIPO翻译得

到对应的英文术语,中文术语库的大小为７１３kB,英文术语库

的大小为１０７１kB,两个语料库共包含中英文术语对３９８６１
对,表３列出了新能源领域中英文专利术语对实例.

表３　中英文术语对实例

Table３　ExamplesofChineseandEnglishterms

中文术语 英文术语

混合动力电动车 hybridelectricvehicle
太阳能电池模块 solarcellmodule

开关电路 switchcircuit

将Pat_Corpus按照８∶１∶１的比例划分为训练集、验证

集、测试集,数据具体划分情况如表４所列,语料库、术语知识

库的具体信息如表５所列.

表４　数据集划分的详细信息

Table４　Detailedinformationofdatasetdivision

数据集 训练集 验证集 测试集

Pat_Corpus ９．２８７６×１０５ １１６０９ １１６１０

表５　语料库、术语知识库的统计信息

Table５　Statisticalinformationofcorpusandterminologicaldatabase

语料库 规模/条 大小

中文语料库 １１６０９５ １７．５MB
英文语料库 １１６０９５ ２６．１MB
中文术语库 ３９８６１ ７１３kB
英文术语库 ３９８６１ １０７１kB

１)https://github．com/ZhenHengDong/Patent_Data

４．２　实验过程

４．２．１　新能源领域术语知识融合

在本文实验中将中文数据作为源端语言,将英文数据作为

目标端语言.对于中文数据,采用术语替换与术语添加两种不

同的方法将术语信息作为先验知识融入到神经机器翻译中.

使用jieba分词工具并借助中文专利术语库来指导分词,有效

地保留了中文专利数据中的术语信息,避免了分词不准确造

成的术语信息丢失,从而影响对术语的翻译效果,为术语替换

以及术语添加提供了基础数据.

(１)术语替换:在源语言端使用目标端术语替换源端术

语,并用符号“‹S›”“‹E›”对目标端术语进行标识.本文将此

方法记为SEＧReplace.

(２)术语添加:在源语言端的源端术语后面添加目标端术

语,并用符号“‹S›”“‹E›”对目标端术语进行标识.本文将此

方法记为SEＧAppend.

对于英文数据,使用 NLTK 分词工具进行分词,对其中

的术语也进行标识,将分完词后的英文数据进行标准化操作.

融合术语知识的翻译实例如表６所列.

表６　融合术语知识的翻译实例

Table６　Examplesoftranslationintegratingterminologyknowledge

Source Zh 一种新型新能源充电桩

Segmentation Zh 一种新型新能源充电桩

SEＧReplace Zh
一种新型‹S›newenergy ‹E›‹S›chargingpile
‹E›

SEＧAppend Zh
一种新型新能源‹S›newenergy‹E›充电桩‹S›
chargingpile‹E›

Target En Anovel‹S›newenergy‹E›‹S›chargingpile‹E›

表６中,Source表示源语言,Segmentation表示术语字典

指导分词后的结果,SEＧReplace表示本文提出的术语替换方

法,SEＧAppend表示本文提出的术语添加方法.通过术语替

换与术语添加的方式将领域术语信息作为先验知识融入到神

经机器翻译中,并使用符号“‹S›”“‹E›”分别标识替换、添加

在源语言中的目标端术语的开头和结尾.使用术语替换的方

法使翻译模型在训练时学习目标端术语与源语句的语义
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关系;使用术语添加的方法使模型在训练时能更充分地学习

源端术语与目标端术语之间的对应关系,以进一步提高术语

翻译结果的准确性.以融入新能源领域先验术语知识的翻译

实例为例,翻译模型的训练过程如图２所示.

图２　模型的训练过程

Fig．２　Modeltrainingprocess

４．２．２　对比实验

为了验证所提方法的有效性,本文设计了以下几种对比

实验.

(１)Baseline:源语言中未携带任何作为先验知识的术语

信息,将仅经过新能源领域术语指导分词后的数据作为基线

实验数据.

(２)Replace:仅替换,使用目标端术语替换源端术语,源

语言中携带目标端术语知识信息,未使用任何标识符对源语

言成分进行标识.

(３)Append:仅添加,在源端术语后面拼接目标端术语.

源语言中携带源端术语、目标端术语知识信息,未使用任何标

识符对源语言中的语言成分进行标识.

(４)SubＧReplace:使用目标端术语替换源端术语,源语言

中携带目标端术语知识信息,借鉴 Dinu等的思想,使用标识

符对源语言成分进行标识,其中下标０标识源语言部分,下标

１标识源端术语,下标２标识目标端术语.

(５)SubＧAppend:在源端术语后面拼接目标端术语.源

语言中携带源端术语、目标端术语知识信息,使用标识符对源

语言中的成分进行标识,其中下标０标识源语言部分,下标１
标识源端术语,下标２标识目标端术语.

(６)SEＧReplace:本文提出的术语替换方法.在源语言端

使用目标端术语替换源端术语,并用符号“‹S›”“‹E›”对目标

端术语进行标识.

(７)SEＧAppend:本文提出的术语添加方法.在源语言端

与源端术语后面添加目标端术语,并用符号“‹S›”“‹E›”对目

标端术语进行标识.

对比实验的翻译数据实例如表７所列.

表７　对比实验翻译数据实例

Table７　Examplesoftranslationdataincomparativeexperiments

Source Zh 一种新型新能源充电桩

Target En Anovelnewenergychargingpile

Replace Zh 一种新型newenergychargingpile

Append Zh 一种新型新能源newenergy充电桩chargingpile

SubＧReplace Zh 一种０新型０newenergy２chargingpile２

SubＧAppend Zh
一种０新型０新能源１newenergy２充电桩１charging
pile２

SEＧReplace Zh 一种新型‹S›newenergy‹E›‹S›chargingpile‹E›

SEＧAppend Zh
一种新型新能 源‹S›newenergy ‹E›充 电 桩‹S›
chargingpile‹E›

４．３　实验设置

本文将 Facebook团队开源的fairseq[２１]作为基础工具,

在数据处理阶段,根据训练语料生成词表以及数据二值化,中

文词表的覆盖率为９７％,英文词表的覆盖率为９８．６％,未登

录词用‹UNK›表示;在模型训练阶段,将 Transformer模型作

为实验模型.模型中编码器与解码器的层数设置为６,多头

注意力数量为８,其中词向量的维度大小设置为５１２,源端的

隐层大小和词表大小与目标端相同,分别设置为３８０１６和

１６６５６.实验采用adam优化器进行更新参数,其中β１＝０．９,

β２＝０．９８,初始学习率设置为５×１０－４,为防止训练时过拟

合,将神经元随机失活率(dropout)设置为０．３,并且按照词的

数量划分批次,将 max_tokens设置为４０９６,评价指标使用

BLEU[２２]值,保存BLEU值最高的模型.
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４．４　实验结果

为了更好地体现所提方法的有效性,在划分训练集、验证

集和测试集时设定了不同的随机种子,按划分比例多次进行

实验,训练轮次设定为１６０,模型训练的超参数设置相同,记

录每次实验在验证集和测试集上的 BLEU 得分,求其平均

值,并将其作为最终的分数.

为了更加直观地展现不同方法的性能表现,图３与图４
以BLEU值为纵坐标,展现了不同方法在验证集与测试集上

的BLEU值及变化趋势.

图３　验证集翻译表现

Fig．３　Validationsetstranslationperformance

图４　测试集翻译表现

Fig．４　Testsetstranslationperformance

实验结果表明,与 Baseline相比,携带先验术语知识的

Replace和 Append的方法在翻译性能上均有提升;使用 ReＧ

place的方法进行３次实验后的均值在验证集和测试集上分

别获得了１．８７和０．７６个 BLEU 点的提升;采用 Append的

方法进行３次实验后的均值在验证集和测试集上分别获得了

２．９２和１．７６个BLEU点的提升.Replace和 Append方法验

证了在神经机器翻译中融入先验知识的有效性,在源端中融

入先验术语知识可以有效提升神经机器翻译的翻译效果.

与Replace和 Append方法相比,SubＧReplace和SubＧApＧ

pend方法在翻译性能上有了进一步的提升.与 Replace相

比,SubＧReplace在验证集和测试集上分别提升了 １．０９ 和

１．３３个BLEU点;与 Append相比,SubＧAppend在验证集和

测试集上分别提升了１．５和１．４１个 BLEU 点.SubＧReplace
与SubＧAppend方法验证了在将术语信息作为先验知识融入

到神经机器翻译的基础上,使用标识符标识源语言中的句子

成分,以区分源端术语与目标端术语的有效性.

与SubＧReplace和 SubＧAppend方 法 相 比,本 文 提 出 的

SEＧReplace和 SEＧAppend 方 法 在 翻 译 性 能 上 再 次 得 到 了

提升.与SubＧReplace相比,SEＧReplace在验证集和测试集上

分别再次提升了３．８１和４．２８个 BLEU 点;与 SubＧAppend
相比,SEＧAppend在验证集和测试集上分别再次提升了３．４７
和３．３８个 BLEU 点.这验证了本文提出的 SEＧReplace和

SEＧAppend方法在源语言与目标语言中均使用更为简洁的标

识符“‹S›”“‹E›”来标识目标端术语,将目标端术语与源语言

和目标语言成分分割,并将特殊标识符作为额外信息输入的

有效性.

与Baseline相比,本文提出的SEＧReplace和SEＧAppend
方法在翻译性能上均有明显提升.与Baseline相比,使用SEＧ

Replace进行３次实验后的均值在验证集和测试集上分别获

得了６．７７和６．３８个BLEU点的提升,采用SEＧAppend方法

进行３次实验后的均值在验证集和测试集上分别获得了

７．２９和６．５５个BLEU点的提升,并且与 SEＧReplace方法相

比,其在验证集和测试集上进一步提升了０．５２和０．１７个

BLEU点.实验结果进一步表明了所提方法在将术语信息作

为先验知识融入到神经机器翻译的基础上,使用简单的标识

来标识目标端术语,并将标识符作为额外信息输入的有效性.

４．５　实验分析

本文方法将源端术语直接替换为目标端术语,将目标端

术语信息拼接在源端术语后面,并使用标识符号“‹S›”“‹E›”

分别标识目标端术语的开头和结尾,以此将术语信息作为先

验知识以及将标识符作为额外信息融入到神经机器翻译模型

中.为了进一步比较在源端进行术语替换以及术语添加的差

异性,我 们 对 Baseline,Append,Replace,SubＧReplace,SubＧ

Append以及本文提出的SEＧReplace和SEＧAppend方法展开

了实验分析.图５、图６分别给出了是否在源语言端融入术

语知识以及融入术语知识后如何对其标识等方法在训练过程

中的模型迭代次数以及对BLEU取均值之后的折线图.表８
列出了不同方法针对同一译文的翻译结果.

图５　EpochＧBLEU变化图１

Fig．５　EpochＧBLEUchangechart１

图６　EpochＧBLEU变化图２

Fig．６　EpochＧBLEUchangechart２
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表８　翻译示例

Table８　Translationexamples

Source 所述微电机通过转动齿轮与插条活动连接

Target Themicromotorismovablyconnectedwiththeinsertionstripthrougharotatinggear
Terms 微电机转动齿轮插条

实验

对比

Baseline 所述微电机通过转动齿轮与插条活动连接

Replace 所述 micromotor通过rotatinggear与insertionstrip活动连接

Replace 所述微电机 micromotor通过传动齿轮rotatinggear与插条insertionstrip活动连接

SubＧReplace 所述０micromotor２通过０rotating２gear２与０insertion２strip２活动连接０

SubＧReplace 所述０微电机１ micromotor２通过０传动齿轮１rotating２gear２与０插条１insertion２strip２活动连接０

SEＧReplace 所述‹S›micromotor‹E›通过‹S›rotatinggear‹E›与‹S›insertionstrip‹E›活动连接

SEＧAppend 所述微电机‹S›micromotor‹E›通过传动齿轮‹S›rotatinggear‹E›与插条‹S›insertionstrip‹E›活动连接

译文

结果

Baseline Themicromotoraremovablyconnectedwiththepatchthrougharotaterods
Replace Themicromotorismovablyconnectedwiththeinsertstripthroughaconnectingrods
Append Themicromotorismovablyconnectedwiththeinsertstripthrougharotatingrods

SubＧReplace Themicromotoraremovablyconnectedwiththeinsertiongearsthroughconnectingrods
SubＧAppend Themicromotorismovablyconnectedwiththeinsertingstripthroughconnectinggear
SEＧReplace The‹S›micromotor‹E›ismovablyconnectedwiththe‹S›insertingstrip‹E›through‹S›connectinggear‹E›

SEＧAppend The‹S›micromotor‹E›ismovablyconnectedwiththe‹S›insertionstrip‹E›through‹S›rotatinggear‹E›

　　如图５、图６所示,Transformer模型在迭代训练中逐渐

趋于收敛.仅进行过普通分词处理的 Baseline收敛较快,在

训练８０个轮次之后开始趋于平稳,其原因可能是新能源领域

中英文专利文本表达的固定性以及 Transformer模型较强的

学习能力,使得 Transformer模型在短时间内就学会了中英

文专利文本的对应表达,从而在较短时间内就趋于稳定.从

实验效果来看,由于源语言中没有作为先验知识的术语信息

输入,翻译模型在训练时不能充分学习源端术语与目标端术

语的对应关系,仅能将简单的术语翻译正确,因此对于较长的

术语翻译效果不佳.

使用 Replace和 Append的方法分别训练了１００与９０个

轮次之后趋于稳定,其原因可能是源语言中包含了目标端术

语信息,与Baseline相比,模型需要进行较长时间的训练才能

从中学会替换与添加后的表达.从实验效果看,与 Baseline
相比融入先验知识的源语言携带了目标端术语信息,翻译时

提升了对部分术语的翻译效果.但是未有任何标识符将目标

端术语与句子成分分割开来,在训练时不能充分地将术语知

识融入翻译模型中.

SubＧReplace与 SubＧAppend方法分别在训练了１４０与

１３０个轮次之后才趋于稳定,其原因可能是中英文表达的差

异性以及使用了多个数字下标标识源语言中的句子成分,造

成了知识混淆,加大了翻译模型的学习难度,从而给神经网络

的学习造成了困难.从实验效果来看,源语言中虽携带了术

语信息,但是由于源语句中的标识符过多而将句子中所有成

分都进行标识,并且把目标端术语作为单个词语而不是整体

进行标识,造成了模型对源端术语与目标端术语学习不充分,

模型仅能将部分术语翻译正确,对于复杂的术语翻译效果

不佳.

SEＧReplace在训练至１２０个轮次时逐渐趋于平稳,其原

因可能是将目标端术语直接替换为源端术语,并将其作为新

的语料,造成了源语句中的中英文表达较为复杂,但是由于仅

使用了简单标识符对目标端术语进行标识,因此其训练时间

长于未携带任何标识符的 Replace,短于携带了多个复杂标识

符的SubＧReplace.从实验效果来看,与SubＧReplace相比,使

用简单标识符将目标端术语作为整体进行标识,在训练时能

较好地将术语知识融入翻译模型中,使得模型能够较好地学

习目标端术语与源语句的语义关系.

SEＧAppend在训练了１１０个轮次时就已经趋于平稳,其

原因可能是将目标端术语添加在源端术语后面,在源语言中

融入了更多的术语知识.与SEＧReplace相比,SEＧAppend不

会对中文的表达产生影响,并且标识符简单,因此模型的收敛

时间长于 Append,短于SEＧReplace.而从实验效果来看,SEＧ

Append的效果在 SEＧReplace的基础上得到了进一步的提

升,其原因可能是术语添加可以保留中文表达的完整信息与

表达习惯,丰富了源端术语的表达信息,并且在源语言与目标

语言中通过标识符仅对目标端术语进行标识,避免因标识的

成分过多而造成知识的混淆.翻译模型能更充分地学习中英

文术语之间的语义对应关系,从而获得最好的实验结果.

结束语　针对面向领域的机器翻译任务,本文以新能源

领域为例展开了领域机器翻译研究,提出了一种通过术语替

换与添加的方式将新能源领域术语信息作为先验知识融入到

神经机器翻译中的方法,在此基础上,又使用标识符“‹S›”

“‹E›”对目标端术语进行标识,将目标端术语与源语言、目标

语言的语句成分分割,将标识目标端术语开头和结尾的标识

符“‹S›”“‹E›”作为额外知识输入,指导翻译过程.实验证

明,使用目标端术语替换源端术语以及通过拼接目标端术语

到源端术语之后可以有效地将领域术语作为先验知识融入神

经机器翻译中,提升了术语翻译效果;标识符作为特殊的外部

知识会给予神经网络额外的学习指导,神经机器翻译模型学

习源语言与目标语言之间的对应关系时,会对特殊符号标识

过的目标端术语给予重点关注,从而提升被标记术语的翻译

质量,在保证领域术语被正确翻译的基础上提升了整体翻译

质量.

本文方法的主要改动在数据层面,相比模型修改,本文方

法简单、实用且易于实现,并且在实验中取得了明显的效果.

此外,本文方法在确保领域对齐语料与领域术语知识库的前

提下在提升领域术语翻译质量方面具有通用性.在下一步的

工作中,我们将探索在领域机器翻译中如何使用多个编码器

对术语词典、句法信息等外部先验知识进行建模,在模型层面

将领域特性更深层次地融入到神经机器翻译模型中.

１１３董振恒,等:融入新能源领域术语知识的机器翻译方法
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