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摘摘摘要要要

机器音译是基于语音相似性自动将文本从一种语言转换为另一种语言的过程，它是机
器翻译的一个子任务，侧重于语音信息的翻译。音译后可知道源单词在另一种语言中
的发音，使不熟悉源语言的人更容易理解该语言，有益于消除语言和拼写障碍。机器
音译在多语言文本处理、语料库对齐、信息抽取等自然语言应用中发挥着重要作用。
本文阐述了目前机器音译任务中存在的挑战，对主要的音译方法进行了剖析、分类和
整理，对音译数据集进行了罗列汇总，并列出了常用的音译效果评价指标，最后对该
领域目前存在的问题进行了说明并对音译学的未来进行了展望。本文以期对进入该领
域的新人提供快速的入门指南，或供其他研究者参考。
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Abstract

Machine transliteration, the process of automatically converting text from one language
to another based on phonetic similarity, is a subtask of machine translation that focuses
on the translation of phonetic information. After transliteration, you can know the
pronunciation of the source word in another language, making it easier for people
who are not familiar with the source language to understand the language, and it is
beneficial to eliminate language and spelling barriers. Machine transliteration plays an
important role in natural language applications such as multilingual text processing,
corpus alignment, and information extraction. This paper expounds the challenges
existing in the current machine transliteration tasks, analyzes, categorizes and organizes
the main transliteration methods, summarizes the transliteration data sets, and lists the
commonly used evaluation indicators of transliteration effects. The existing problems
are explained and the future of transliteration is prospected. This article is intended
to provide a quick introductory guide for newcomers to the field, or as a reference for
other researchers.
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1 引引引言言言

机器音译是指利用计算机将源语言中的给定名称(源书写系统或拼写体系中的文本字符
串)自动转换为目标语言中的名称(目标书写系统或拼写体系中的另一文本字符串)(Wei, 2004)。
关于目标语言中名称表示的具体要求如下：它符合目标语言的音系，在语音上等同于源名称，
并且与源语言名称的对等上符合用户的直觉。例如炒面在伦敦的中餐馆菜单里常被写作Chow
Mein。机器翻译、数据挖掘以及跨语言信息检索和抽取等系统的性能极大依赖于命名实体(人
名、地名、机构名、专有名词等)的音译准确性，尤其在涉及到人名、专有名称、技术术语时。
因此，研究机器音译有重要的意义。

机器音译按照源语言(音译输入语言)与起源语言(来源于何种语言)是否一致可分为正向音
译与反向音译(Mammadzada, 2021)。将单词从其起源语言音译为外语称之为正向音译。例如将
张三(汉语)音译为Zhang San(英语)。而将用本语言拼写的外语词音译回起源语言称之为反向音
译。例如将Zhang San(英语)音译回张三(汉语)。反向音译相比于正向音译来说更加困难。这是
因为反向音译需要消除在正向音译中引入的噪声，正向音译的过程中往往会过滤掉不发音的音
节，例如De Sciglio(意大利语)音译为德西利奥(汉语)，其中的字母g不发音。此外反向音译往往
不允许有音译变体，它应该尽可能的接近原词也是反向音译更困难的一个重要的原因。比如说
雷欧、李傲(汉语)音译为英语只有一个正确结果Leo。

音译与翻译和转写/转录都有所不同(Zepedda, 2020)。翻译在于使用不同语言传达语句的原
始意义，其并不知道单词在原始语言中的发音。翻译与音译相反，它更注重单词的意义而不是
发音。而转写是将一种字母表中的字符转换为另一种字母表中字符的过程0。转写字符之间是一
一对应转换的，即被转换字母表中的每一个字符只能转换为另一个字母表中的一个字符，才能
保证两个字母表能够完全的、无歧义的转换(冯志伟, 2012)。例如阿拉伯语单词I.

�
J»，其英语翻

译为book，英语音译结果为kataba，而拉丁转写结果为ktb。

由于不同语言之间的较大差异性，音译任务存在着诸多困难与挑战。

一是源语言与目标语言使用的是不同的字母体系。例如拉丁/罗马字母源于希腊字母，它作
为罗马文明的成果之一，随着征服推广到西欧地区。西里尔/斯拉夫字母是通行于斯拉夫语族部
分民族中的字母书写系统。而阿拉伯/天方字母则在伊斯兰教兴盛的地区使用。音译处理的过程
中需要了解不同字母体系中的字符编码。此外字母体系的书写方向也是必须要考虑的一点。例
如阿拉伯字母、希伯来字母、波斯字母、乌尔都字母遵循从右到左的书写原则，而罗马字母、
西里尔字母、婆罗米字母遵循从左到右的书写原则(Prabhakar and Pal, 2018)。

二是音译变体的存在。由于音译是一个基于个人认知的创造性过程，导致不同的专业音译
者也有不同的观点。此外，同一种语言存在的不同方言也会导致音译变体的存在。而在音译语
料的搜集过程中很难捕获到所有的变体。这种情况会让音译的质量评估变得很困难，因此很难
建立起让所有人都信服的音译评估标准。

三是不同字母体系中涵盖音的范围不同，会导致发音缺失的问题。这与春秋时期创立的音
阶——宫商角徵羽只能对应于现代音阶的do、re、mi、sol、la相类似(Jacques, 2017)。这将导
致目标字母体系中缺少某些发音就必须使用多个字母来近似表示其发音，甚至会出现字母组合
后仍无法找到类似发音的情况。因此需要让音译模型学习如何“创造”出缺失的相似发音，以保
持发音的完整。

四是很难让音译模型学会“察言观色”。音译通常是对命名实体进行的。但如何让系统判
断不同词采用音译还是翻译，需要模型通过从大量的训练语料或上下文中意识到这一点。
例如Kunlun Mountains(英语)，第一个单词应该音译为昆仑(汉语)，而第二个单词应该翻译为
山(汉语)。这对于传统的音译方法来说有着巨大的挑战，而基于深度学习的音译方法通过大量
语料的学习和在注意力机制的帮助下相对来说能较容易的学习到这一点。

本文的组织方式如下。第二节描述了音译涉及到的主要语言。第三节综合阐述了具有代表
性的音译方法，并对它们进行了分类整理。第四节罗列了音译的相关语料库资源。第五节介绍
了音译质量/性能评估中常使用的指标。第六节对整个音译学的未来进行了展望，讨论了未来的
工作方向。第七节对全文进行了总结。

0在实践中，如果两种语言中字母和声音之间的关系相似，则音译与转写十分接近。
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2 音音音译译译相相相关关关语语语言言言

我们统计了来自于谷歌学术的400篇与音译相关的论文，整理了其中涉及到的36种主要语
言对，如表1所示。可以看到英语作为世界上使用最广泛的语言，对其相关语言对的研究占比
最高。其次是语言使用人数/使用地区较多的汉语、阿拉伯语、日语、印地语等。而对于使用
人数/使用地区较少的语言的研究并不多。从语系的角度来看，印欧语系(梵语、英语、旁遮普
语、孟加拉语、波斯语等所属的印度-伊朗语族，法语、西班牙语所属的罗曼语族，英语、瑞典
语所属的日耳曼语族，以及以俄语为代表的的斯拉夫语族)是主要的研究对象，而汉藏语系(汉
语、藏语、泰语)、闪含语系(阿拉伯语、希伯来语)、南亚语系(越南语)、希腊语族(希腊语)和
其他语系的研究相对较少1。

英语←→汉语 英语←→朝鲜语 英语←→希伯来语 英语←→阿拉伯语
英语←→日语 英语←→泰语 英语←→波斯语 英语←→孟加拉语
英语←→俄语 英语←→印地语 英语←→旁遮普语 英语←→西班牙语
英语←→越南语 汉语←→朝鲜语 英语←→马拉地语 英语←→泰卢固语
汉语←→日语 日语←→朝鲜语 印地语←→乌尔都语 印地语←→旁遮普语
英语−→希腊语 英语−→法语 英语−→泰米尔语 英语−→坎纳达语
英语−→奥里亚语 梵文−→英语 马拉地语−→英语 古吉拉特语−→英语
瑞典语−→芬兰语 法语−→日语 法语−→汉语 法语−→阿拉伯语
印地语−→坎纳达语 藏语−→汉语 西班牙语−→汉语 阿拉伯语−→印地语

Table 1: 音译研究涉及的主要语言对。日语包括日语汉字和日语片假名。朝鲜语包括朝
鲜语汉字和朝鲜语谚文。朝鲜语同韩语，下同。A−→B表示源语言A到目标语言B的音译方
法。A←→B表示A、B均可作为源语言或目标语言，下同。

3 方方方法法法

获取音译的方法主要有两类：音译生成和音译挖掘。音译生成是将一种语言中的给定单词
自动生成为另一种语言表示的对应音译的过程。对于新的词语(不来源于训练语料)，生成性音
译系统也可以自动生成目标语言音译词。音译挖掘是从不同资源中提取/挖掘音译对的过程，资
源可以是平行语料库或可比语料库，也可以是两种语言之间的Web资源。音译对的自动提取可
以用获取的新的音译对来丰富现有的音译语料库，减轻建设音译生成所需语料库的人力劳动。
除这两类方法之外，还有一些方法将生成和挖掘结合起来进行音译，可以称它们为融合方法或
者混合方法。

3.1 音音音译译译生生生成成成

用于音译生成的模型包括基于信道的模型、支持向量机、最大熵模型、决策树、隐马尔
科夫模型、条件随机场、循环神经网络和Transformer等。噪噪噪声声声信信信道道道模模模型型型(NCM)以假设目标
语言的文本T(信道意义上的输入)经过噪声信道变为源语言的文本S(信道意义上的输出)。音译
模型将观察到的源语言文本S，转换成最有可能产生S的目标语言文本T’，即利用贝叶斯规则
将p(y|x)重写为p(x|y) ∗ p(y)/p(x)。由于NCM有两个组件模型(p(x|y)和p(y))意味着可以把整体
的问题单独的解决，但它也受限于过高的解码成本。信信信源源源信信信道道道模模模型型型(SCM)是基于贝叶斯定理
的混合模型，它借鉴了基于规则和统计方法的思想。其优点在于考虑了表示源语言单词的语音
属性的字素，但其切分产生的错误会传播到后面的步骤中，会导致生成错误的音译结果。此
外，由于两种语言都要生成可能的字素，因此时间复杂度较高。联联联合合合信信信源源源信信信道道道模模模型型型(JSCM)通
过n-gram音译模型在不同语言之间进行直接拼写映射，JSCM与SCM相比，它在不分解联合概
率的情况下估计了最优的音译结果字符，但JSCM并未使用语言学知识，且用概率模型识别
源语言中的音译单元准确性仍有待提高。支支支持持持向向向量量量机机机(SVM)是一种用于二分类的机器学习算
法，通过在特征空间上找到最佳的分隔超平面使得正负样本间隔最大。由于音译是一个多分类
问题，因此需要先对问题进行二值化。在训练阶段，为两个不同字母体系的语言中每个字母训

1朝鲜语和日语所属语系现在仍存在着争议。
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练一个SVM，就可在给定源语言字母序列下预测所有可能的类标签，并选择最可能的类标签。
当观测样本较多时效率会明显下降。此外，核函数和参数的选择对结音译结果的影响很大。决决决
策策策树树树(DT)是在已知各种情况发生概率的基础上，通过构建决策树学习如何将每个源字素转换
为目标字素，从而生成音译结果。DT的优点在于它充分的考虑了广泛的上下文信息，但缺少
语音信息的考虑。最最最大大大熵熵熵模模模型型型(MEM)是由最大熵原理推导实现的。最大熵原理可以表述为在
满足约束条件的模型集合中选取熵最大的模型，即不确定性最大的模型。在选定特征作为约束
且分配权重后，其余对音译有影响的特征将同等对待。MEM的优势在于它可以灵活地选择特
征，鲁棒性强。但当样本量大时，对偶函数优化求解的迭代过程缓慢，开销较大。隐隐隐马马马尔尔尔科科科
夫夫夫模模模型型型(HMM)是一种有限状态自动机，通过定义观察序列和标记序列的联合概率对生成过程
进行建模。它由一个隐藏的马尔科夫链根据状态转移概率，随机生成一个状态随机序列，然后
再由每个状态根据观测概率生成各自对应的一个观测，由此构成可观测的随机序列。因此输出
标签的概率取决于当前输入标签和之前的输出。HMM的缺点在于它只依赖每一个状态和它对
应的观察对象，忽略了观察序列的长度和上下文信息。条条条件件件随随随机机机场场场(CRF)是条件概率分布模
型，定义了给定特定观察序列X(一串源语言音译单元)的标签序列Y (一串目标语言音译单元)上
的条件概率P (Y |X)。条件随机场的优势在于避免了标签偏置的问题，所有特征能进行全局归
一化，它相比HMM来说不需要独立性假设条件，因此可以容纳任意的上下文信息，但其训练
代价大、复杂度高。循循循环环环神神神经经经网网网络络络(RNN)是处理序列数据的神经网络。初始化的字符向量表
征传输到RNN中，以获取语义向量表征，并构建一个全连接网络来预测序列此时的隐藏状态，
再根据隐藏状态预测出标签。但其不具备长期记忆，且会造成梯度消失的问题。而LSTM模
型在此基础上加入了遗忘机制，选择性的保留或遗忘前期的某些数据，并用加法代替乘法解
决了梯度爆炸的问题，但仍然难以捕获长距离的依赖关系，且RNN的序列递归结构使得难以
并行化计算，效率过低。Transformer是一种全新架构的神经网络，它利用自注意机制解决
了RNN和CNN中难以充分利用上下文信息的缺点。对齐后的双语预料的每个字符/音节被表征
成向量，输入到编码器后经过自注意力层和全连接层进行残差连接和正则化，输出结果作为下
一个编码器的输入，通过多次重复后又经过解码器解码得到音译结果。但它对于数据规模、计
算成本要求较高。
音译生成的方法根据音译过程中信息的来源(发音或拼写)，可分为基于字素的方法(ΘG)、

基于音素的方法(ΘP )、基于混合的方法(ΘH )和基于组合的方法(ΘC )，如表2所示，四类模型的
示意图如图1所示。

图图图 1. 四类音译生成模型。其中S表示源字素，P表示源音素，T表示目标字
素，ΓST、ΓSP、ΓPT表示三个转换过程，ΦG直接将源字素转换为目标字素，ΦP将源字素转换
为源音素，再生成目标字素，有时需要源音素到目标音素多一步的转换，ΦH由ΦG和ΦP的线性
插值组成，β是权重参数(0 ≤ β ≤ 1)，ΦC是多个字素、音素方法的混合，(g◦f)(x) = g(f(x))。

基基基于于于拼拼拼写写写/字字字素素素的的的方方方法法法(ΘG)：基于拼写的方法依赖于从单词的字符中获得的统计信息。
它直接将源语言字素/字符/多个字符转换为目标语言字素/字符/多个字符。基于字素的方
法旨在建立从源单词中的一组字符到目标单词中字符的直接映射模型。与基于音素的方法
相比，基于字素的方法减少了音译过程中涉及的步骤，从而消除整个过程中的一些潜在错
误源，实现起来也较为容易。但因缺少语音形式的信息，因此也很难获得精准的音译结
果。尽管基于字素的方法总体上比优于基于音素的方法，但其在处理发音与拼写有很大差
异的单词时性能较弱。Li等(2004)提出了一个音译框架，该框架通过联合信源信道模型实现
了从英语到汉语的直接正字法映射。它通过n-gram模型，让正字法对齐实现自动化，能直
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接从双语词典中得到对齐的音译单元。Malik(2008)提出了一个基于有限状态转换器的印地
语-乌尔都语的音译模型，利用了转换器的特点，采用灵活通用的中间转录方案获得音译结
果。Dhore等(2012b)使用条件随机场作为概率统计工具和n-gram作为特征集，实现了印地语-英
语的命名实体音译。Wang等(2015)使用不同的字母分割方法来对英语到朝鲜语和英语到汉语
的命名实体进行音译。Merhav和Ash(2018)比较了基于长短期记忆人工神经网络(LSTM)的编
码器-解码器模型、Transformer和传统的加权有限状态转换器三者的性能，实验结果显示了基
于Transfromer的方法表现最佳，和其余两个模型相比更适合音译。

基基基于于于音音音素素素的的的方方方法法法(ΘP)：它将音译视为一个语音的过程，而不是一个正字法(字母映射)的过
程。音素是声音的最小单位，该方法通常从源语言字素生成源语言音素，再从源语言音素映射
到目标语言音素，最后生成目标语言字素。音素表征成为源语言与目标语言之间的中间形式/支
点，所以也称为支点法。一般来说，基于音素的方法的主要优势是提升了发音在音译过程中的
作用。然而，整个过程需要多个步骤，包括从源字素到源音素、源音素到目标字素、有时还需
要源音素到目标音素的转换，这增加了错误传播的机会。音译系统可能在每一步生成很多个备
选方案，多个步骤会导致早期的错误在后期显著增加。而这些错误直接影响候选音译目标词的
最终排名，导致正确的音译排在错误的音译之后，或者可能生成完全错误的音译结果。基于
音素的方法的另一个缺点是，这类方法依赖于双语发音资源，但并非所有语言都能轻易获得
发音资源。Knight和Graehl(1998)利用加权有限状态变换器结合romaji(拼写日语的罗马字母)到
音素、音素到对应的英语以及英语单词的概率实现了日语到英语音译建模。Jung等(2000)使用
了扩展马尔可夫窗口实现了英语到朝鲜语的音译。该方法通过发音词典将英语单词转换为英
语发音，再分割为音素块。每个块通过扩展马尔科夫窗口对应于手工规则定义下的朝鲜语字
母。Oh和Choi(2002)提出了一个利用发音和上下文规则的英语到朝鲜语音译模型。它通过发音
词典中提取英语发音单元并与对应音素对齐。对于字典中没有的单词则被拆分成两个单词继
续在字典中进行搜索。若仍未找到。则用英语的希腊语起源单词。对齐后使用英语到朝鲜语
标准转换规则(EKSCR)生成音译。Dhore等(2012a)提出了一个将印地语和马拉地语的命名实体
音译为英语的模型。该方法基于发音统计法把音素和命名实体长度作为监督学习的特征，并
将Unicode编码的印地语或马拉地语送给音节化模块，该模块将命名实体分割成若干音译单元。
音译模块再通过语音图谱将梵文字母中的每个音节单元转换为英语。

基基基于于于混混混合合合的的的方方方法法法(ΘH )：它结合了基于音素和基于字素的方法。通常，基于音素的方法比
基于字素的方法更容易出错，它的成功率通常低于基于字素的方法。然而，基于字素的方法不
能很好的处理发音与拼写有很大差异的单词。混合方法旨在结合这两类方法的优势，以提高整
体精度，但实施起来较为困难。混合音译方法将基于字素和基于音素的信息结合到一个系统
中，进而生成候选音译目标词。Oh和Choi(2005)提出了一种字素和音素相结合的音译模型，并
且在英语到朝鲜语和英语到日语的数据集上进行了实验。AI-Onaizan和Knight(2002)基于有限
状态机提出了一种结合音素和字素的混合音译模型，实现了阿拉伯语到英语的音译。

基基基于于于组组组合合合的的的方方方法法法(ΘC )：能将多个基于字素或音素的方法(不局限于两者)组合起来。音译
的组合方法把多个独立的系统输出汇集在一起，再将这些输出组合成一个候选音译列表。
基于组合的方法可以将每个系统的独特优势相互结合，减少音译系统的错误率，给出更优的
音译结果，同样它实施起来也较为复杂。Oh和Isahara(2007)使用音译系统的组合来研究英语
到朝鲜语和英语到日语的音译。他们提出了一个基于支持向量机和最大熵模型的方法来对单
个音译系统的输出进行重排序。每个系统生成的候选音译列表中给出不同生成目标词的置信
度。Karimi等(2008)提出了基于辅音-元音的CV-Model方法。该方法在训练过程中将单词对齐
后，通过替换元音和辅音生成辅音-元音的序列，序列与原字符一同分解为特定的模式。根据特
定模式生成转换规则，从而形成音译模型。Najafi等(2018)的音译系统是基于多个系统的组合，
他们使用了五种音译方法：DirecTL+(Jiampojamarn et al., 2010)、Sequitur(Bisani and Ney,
2008)、OpenNMT (Klein et al., 2018)、BaseNMT(Sutskever et al., 2014)和RL-NMT(Najafi et
al., 2019)，取得了一定的效果。

根据使用的技术，音译生成可以分为基基基于于于规规规则则则的的的方方方法法法和基基基于于于统统统计计计方方方法法法(隐马尔科夫模型、
条件随机场、决策树、支持向量机等)。基于规则的方法依赖大量人为规则及音译名称，系统易
于实施且在缜密设计的规则下能提供良好的性能。但需要丰富的经验和大量的语言专业知识，
根据一种语言设计的规则也不能转移到另一种语言，其对语言的依赖程度较高，整个工程的成
本昂贵。而统计方法无需语言模型的专业知识，在大量数据和良好的算法下能让训练结果达到
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满意的效果。统计学习的方法来源于机器学习和数据挖掘，都是从数据中学习。因此适应性、
扩展性和维护成本都优于基于规则的方法。但其仍存在着不足，训练数据的规模对音译结果质
量影响较大，有些语言甚至没有可供使用的语料库资源，且需要上下文信息来引导结果的生
成。深度学习(RNN、Transformer等)最初是机器学习中的一个小分支，近年来随着算力资源的
发展已经开始成为新的研究方向，它相比传统的机器学习需要更庞大的数据量和运算资源，通
过一种端到端的模式解决整个问题代替传统机器学习的多个子问题逐个解决。还有一个显著差
别在于深度学习提取的是单词的深层次特征，这些特征虽然目前很难解释，但从结果上看却能
准确的表示出单词的某些特性。因此，也可以将基于深度学习的方法单独作为一类。

从总体上看，近年来基于规则的、基于传统机器学习的模型使用频率相对较少。这是因为
基于规则的方法成本昂贵，而基于传统机器学习的模型在数据量较大的情况下，效果不如基于
深度学习的模型。而基于深度学习的模型是目前机器音译研究的主流。在最近一次的命名实体
研讨会(NEWS 2018)的音译评测任务中，除了新加坡国立大学和新加坡科技设计大学组成的团
队提供了使用Sequitur和Moses的基线系统，其余团队则都使用了基于神经网络的模型。英国的
爱丁堡大学参加了15个音译任务的评测，并在11个任务评测中取得了第一的成绩，该团队使用
的是带有注意力机制的RNN编码器-解码器模型(Chen et al., 2018a)。目前为止，关于音译生成
的研究涉及的语言对比较多，音译研究使用的方法也各有不同。语言的不同特点、训练语料库
的大小，以及是否加入语言学家的知识等，这些都对选择适合语言的的研究方法有着影响。而
且对于同一语言对之间的音译，研究者们使用的数据集也不尽相同，所以很难确切地比较出不
同方法的优劣。

分分分类类类 作作作者者者及及及年年年份份份 语语语言言言对对对 模模模型型型 数数数据据据集集集(规规规模模模) 评评评价价价指指指标标标(分分分数数数)

基于
音素

(Knight and Graehl, 1998) 日语→英语 有限状态转换器 N/A(1,549) 准确率(64%)
(Jung et al., 2000) 英语→朝鲜语 扩展马尔科夫窗口 N/A(8,368) 召回率(87.5%)
(Oh and Choi, 2002) 英语→朝鲜语 直接映射模型 N/A(7,185) 准确率(67.83%),字符准确率(93.49%)

(Surana and Singh, 2008)
英语→印地语①
英语→泰卢固语② 识别适应性音译机制 N/A(2,000)

①:MRR(87%),精确率(80%);
②:MRR(82%),精确率(71%);

(Dhore et al., 2012a)
印地语→英语
马拉地语→英语 统计模型 N/A(15,224)

准确率(97.3%),F值(94.2%),MRR(96.8%),
召回率(93.2%),精确率(95.7%)

基于
字素

(Li et al., 2004) 英语↔汉语 联合信源信道模型 N/A(37,694) 正向准确率(70.10%),反向准确率(37.9%)

(Rama and Gali, 2009) 英语→印地语 噪声信道模型
NEWS 2009
(10,949)

准确率(46.3%),F值(87.6%),
MRR(57.3%),MAP(45.4%)

(Dhore et al., 2012b) 印地语→英语 条件随机场模型 N/A(7,251) 准确率(65.01%)@1-gram

(Grundkiewicz and Heafield, 2018)

泰语→英语①
英语→泰语②
英语→希伯来语③
英语→孟加拉语④
英语→坎那达语⑤
英语→泰米尔语⑥
英语→印地语⑦
汉语→英语⑧
英语→汉语⑨
英语→越南语⑩
希伯来语→英语11○

带注意力机制的RNN
编码器-解码器模型 NEWS 2018▲

平均F值{①(0.8454);
②(0.7760);
③(0.8042);
④(0.9006);
⑤(0.8673);
⑥(0.8405);
⑦(0.8515);
⑧(0.8300);
⑨(0.6791);
⑩(0.8893);
11○(0.7532);}

(Merhav and Ash, 2018)

英语→阿拉伯语①
英语→希伯来语②
英语→片假名③
英语→俄语④
阿拉伯语→英语⑤

Transformer I
基于LSTM的编码器

-解码器模型 II
SubWikiLang▲

错误率{①I:(0.45),II(0.53);
②:I(0.44),II(0.49);
③I:(0.51),II(0.60);
④:I(0.35),II(0.40);
⑤I:(0.75),II(0.81);}

(Chatterjee and Sarkar, 2021) 孟加拉语↔英语 支持向量机模型 I
隐马尔可夫模型 II

N/A(1,000)
准确率{正向I(53.9%),正向II(51.9%);

反向I(45.2%),反向II(43.1%);}

基于
混合

(Al-Onaizan and Knight, 2002) 阿拉伯语→英语 信源信道模型
加权有限状态转换器

N/A( — ) 准确率(49.08%)

(Oh and Choi, 2005)
英语→朝鲜语①
英语→日语②

决策树模型 I
最大熵模型 II
基于记忆学习 III

EKSet(7,185)
EJSet(10,398)

准确率{
①I(62.0%),II(63.3%),III(66.9%);
②I(66.8%),II(67.0%),III(72.2%);}

基于
组合

(Karimi, 2008)
英语→波斯语① 信源信道模型 ①:N/A(1,500) ①:正确率(74%)
波斯语→英语② 和投票法 ②:N/A(2,010) ②:正确率(53%)

(Najafi et al., 2018)

阿拉伯语→英语①
DirecTL+
Sequitur

OpenNMT
BaseNMT
RL-NMT

NEWS 2018▲

平均F值{①(0.9087);
②(0.7678);
③(0.8098);
④(0.7113);
⑤(0.9515);
⑥(0.9373);}

英语→日文汉字②
英语→片假名③
英语→朝鲜语④
波斯语→英语⑤
英语→波斯语⑥

Table 2: 音译生成经典技术。N/A表示相关数据集并未公开， 表示数据集未注明大
小，▲表示涉及到的数据集详见第四节。EKSet和EJSet数据集现已无法访问。
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3.2 音音音译译译挖挖挖掘掘掘

音译对通常是从平行语料库或可比语料库或Web中挖掘出来的。平行语料库是两种或多种
语言的对齐文本集合。对齐文本是一种语言到一种或多种语言的精确翻译。可比语料库也是两
种或多种语言的文本集合，各种语言的文本是相似的，但不是彼此的精确翻译。

迄今为止，音译领域已经涌现出许多音译挖掘技术。这些技术可以分为三类：基于语音相
似度、基于机器学习技术和基于词共现。

基基基于于于语语语音音音相相相似似似度度度：基于语音相似度的方法测量平行或可比语料库中词1和词2之间的相似
性，并提取出词2’作为词1’最接近的候选音译词。可以用许多方法计算相似性，如莱文斯坦距离
算法、最长公共子序列(LCS)算法和Jaro-Winkler距离(Jaro, 1989)算法。Udupa等(2008)提出了
一种命名实体等价物/对等物挖掘方法，该方法通过跨语言文档相似度和音译相似度模型，能够
有效地从可比语料库中挖掘命名实体音译的等价物。

基基基于于于机机机器器器学学学习习习：El-Kahki等(2011)提出了一种增强的音译挖掘技术，该技术使用生成图强
化模型来推断源字符序列和目标字符序列之间的映射。Fukunishi等(2013)提出了一种挖掘音译
对的技术，该方法在对齐过程中使用非参数化的贝叶斯方法。

基基基 于于于 词词词 共共共 现现现 ：Karimi(2011)已 经 对 基 于 词 共 现 的 部 分 提 取 模 型 进 行 过 讨
论。Wu等(2012)为NEWS 2012提出了一种英韩音译系统。他们训练了多个音译模型，使用
两种重排序方法从不同模型的预测结果中选择最佳的音译模型。其中一种重排序方法是基于网
络语料库中音译对的共现。另一种是基于对齐结果特征的间接监督联合学习重排序的方法。实
验结果表明使用基于网络重排序方法的音译模型可以在英语-朝鲜语音译中获得更优的结果。

3.3 融融融合合合方方方法法法

有些方法同时使用音译生成和音译挖掘技术。Zhao等(2007)提出了一种基于隐马尔可夫模
型的框架来音译命名实体，此外，通过与从网络搜索引擎收集的统计数据生成的自动拼写检查
器相结合，进一步提高了音译准确性。Chinnakotla等(2008)开发了一个印地语和马拉地语到英
语的跨语言信息检索系统，将音译生成、音译提取等多种技术有效地融合在了一起。

4 音音音译译译语语语料料料库库库资资资源源源

我们对可用于音译任务的数据集进行了搜集和整理，如表3所示。列出的数据集仅包含目前
可以获取(免费/收费)的，对于现无法访问的数据集未列出，数据集的详细介绍见附录A部分。

• NEWS 20182：继NEWS 2009(ACL-IJCNLP 2009)、NEWS 2010(ACL 2010)、NEWS
2011(IJCNLP 2011)、NEWS 2012(ACL 2012)、NEWS 2015(ACL 2015)和NEWS
2016(ACL 2016)之后举办的连同音译共享任务的命名实体研讨会，旨在提供一个通用平
台，用于对跨多种语言的不同音译方法和系统进行基准测试。

• 中日朝鲜词典研究所(CJKI)为汉语、日语、朝鲜语、阿拉伯语、西班牙语等语言编制了
一系列综合字典数据集3，这些数据集包含大量通用词汇、专有名词和技术术语的语法、
语音和语义属性。其中可用于音译任务的包括汉语拼音-汉语数据集(CHD)、汉英人名数
据集(CEN)、中英地名数据集(CEP)、中日人名数据集(CJN)、中日地名数据集(CJP)、
日语-多语言地名数据集(JMP)、日本公司数据集(JCD)、日英人名数据集(JEN)、朝鲜英
人名数据集(KEN)、朝鲜英地名数据集(KEP)、朝鲜日人名数据集(KJN)、朝鲜日地名数
据集(KJP)、朝鲜汉人名数据集(KCN)、朝鲜中地名数据集(KCP)、阿拉伯语外国名字数
据集(DAFNA)、阿拉伯地名数据集(DAPNA)、美国财政部外国资产控制办公室名单扩
展(XOFAC)和中越人名数据集(CVP)。

• 英语-乌克兰语数据集4：从维基百科中提取的英语-乌克兰语命名实体数据集，该项目由欧
盟委员会赞助。

2http://workshop.colips.org/news2018/dataset.html
3https://www.cjk.org/data/all
4http://catalog.elra.info/en-us/repository/browse/ELRA-M0104

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第317页-第332页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

323



计算语言学

数数数据据据集集集 语语语言言言对对对/数数数据据据量量量 总总总规规规模模模 数数数据据据集集集 语语语言言言对对对/数数数据据据量量量 总总总规规规模模模

NEWS
2018

英语→泰语 32,781 CHD$ 汉语拼音→汉语 超过60万

泰语→英语 29,273 CEN$ 汉语→英语 超过200万人名

英语→波斯语 15,386 CEP$ 汉语→英语 超过百万地

波斯语→英语 17,677 CJN$ 汉语→日语 超过200万人名

英语→汉语 43,318 CJP$ 汉语→日语 超过10万地名

汉语→英语 34,002 JMP$ 日语→13种 超过310万地名

英语→越南语 5,256 JCD$ 日语→英语 超过60万公司名

英语→印地语 14,937 JEN$ 日语→-英语 超过55万人名

英语→泰米尔语 12,957 KEN$ 朝鲜语→英语 超过200万人名

英语→坎那达语 12,955 KEP$ 朝鲜语→英语 约9万地名

英语→孟加拉语 15,623 KJN$ 朝鲜语→日语 超过200万人名

英语→希伯来语 12,501 KJP$ 朝鲜语→日语 约9万地名

希伯来语→英语 11,447 KCN$ 朝鲜语→汉语 超过200万人名

英语→片假名 30,828 KCP$ 朝鲜语→汉语 约9万地名

英语→日文汉字 12,514 DAFNA$ 英语→阿拉伯语 超过24万人名

英语→朝鲜语谚文 9,387 DAPNA$ 阿拉伯语→英语 超过1万地名

阿拉伯语→英语 33,354 XOFAC$ 英语→阿拉伯语 超过2500万人名

波斯语→英语 8,000 CVP$ 汉语-越南语 超过4.3万人名
英语→波斯语 13,204 英语-乌克兰语数据集 英语→乌克兰语 624,168

SubWikiLang

英语→俄语 164,640 中英命名
实体列表$

汉语→英文 797,452
英语→片假名 98,820 英文→汉语 869,136
英语→阿拉伯语 74,973 TRANSLIT 超过180种 3,008,239实体
英语→希伯来语 50,049 ParaNames 超过400种 14,017,168实体
阿拉伯语→英语 15,898 Trabina 591种 1,129
英语→Arpabet 126,191 BanglaNLP⋆ 孟加拉语→英语 13,214

Xlit-
Transliteration

印地语→英语 32,508 Xlit-Crowd 印地语→英语 14,919
迈蒂利语→英语 28,88 Xlit-IITB-Par 印地语→英语 68,922
孔卡尼语→英语 21,342 TfNSW 英语→12种 1538个车站名

Bittlingmayer⋆

英语→亚美尼亚语 39,707 Aksharantar 21种印度语言→英语 2600万
英语→希腊语 37,505 FIRE 2013 印地语→英语 1,462
英语→波斯语 78,663 Praneeth⋆ 英语→泰卢固语 38,568
英语→俄语 179,853 ANETAC 英语→阿拉伯语 79,924

EnToFrNE$ 英语→法语 1,167,263 EnToSSLNE$ 英语→6种南斯拉夫语言 26,155

Table 3: 音译数据集资源。注意：每届NEWS研究会的数据集在上一届的基础上进行扩展，
在此只列出了最近举办的一届情况。词的发音模拟为表示音子和语段的符号串，音子是言
语的发音，用语音符号表示。音子包含三套不同的字母符号——IPA，Arpabet，SAMPA，其
中Arpabet 是高级研究计划署(ARPA)开发的语音转录代码。⋆表示数据集的作者未对数据集命
名，这里用作者(团队)名称代替数据集名称。$表示数据集需要付费才可获取。

• SubWikiLang5(Merhav and Ash, 2018)：它包括从维基数据(Wikidata)搜集后过滤的以英
语为源语言的4组人名数据集、Rosca和Breuel(2016)从维基百科(Wikipedia)标题中提取的
阿拉伯语到英语的数据集和CMU发音字典共同组成。维基数据是维基媒体基金会主持的
一个自由的协作式多语言辅助知识库，旨在为维基百科、维基共享资源以及其他的维基媒
体(Wikimedia)项目提供支持(是它们的超集)，其中的每个文档都有一个主题或一个管理页
面，且被唯一的数字标识。CMU发音字典是由卡内基梅隆大学创建的一个开源发音词典，
它为北美发音中的英语单词提供映射拼写/语音。

• 中英命名实体列表(LDC2005T34)6：由语言数据联盟(Linguistic Data Consortium, LDC)提
供，包含九对从新华社通讯社文本中汇编的汉语-英文双向名称实体列表。LDC是由大学、
图书馆、公司和政府研究实验室组成的语言公开联盟，隶属于宾夕法尼亚大学文理学院。

• TRANSLIT7：由数据集JRCNames(Ehrmann et al., 2017)、SubWikiLang5、Geonames8、

5https://github.com/steveash/NETransliteration-COLING2018
6https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2005T34
7https://github.com/fbenites/TRANSLIT
8https://download.geonames.org/export/dump/alternateNamesV2.zip
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谷歌英语-阿拉伯语音译数据集9及其维基百科中所有语言的命名实体转储数据共同统一格
式后合并而成。产生的数据集包含180多种语言的约160万条词条，以及约300万个名称变
体(Benites et al., 2020)。

• ParaNames10(Sälevä and Lignos, 2022)：它采用与SubWikiLang5中维基数据基于相同的获
取方式。所不同的是，SubWikiLang只包含几种人名数据，而ParaNames包含了维基数据
中的所有语言对，包含人名、地名、组织机构名三种实体。

• Trabina11：Wu等(2018)利用《圣经》的广泛传播性，把其中1129个英文姓名翻译成
了591种语言，平均一个姓名有其他语言的52%覆盖率，超越了维基百科的覆盖率。

• BanglaNLP团队和Bengali.AI社区成员发布了一个从维基百科中爬取整理后的孟加拉语-英
语的音译数据集12。

• Xlit-Transliteration13：作者在母语使用者的帮助下创建了三种印度语言(印地语、迈蒂利
语、孔卡尼语)-英语的数据集。

• Xlit-Crowd14：由众包/外包网站Amazon Mechanical Turk获得，包含14,919对印地语-英语
的音译对(Khapra et al., 2014)。

• Xlit-IITB-Par15：由Moses音译模块从印度理工学院和印度语言技术中心提供的英语-印地
语平行语料库中自动挖掘出来，包含68,922对音译对(Kunchukuttan et al., 2018)。

• TfNSW16：由澳大利亚新南威尔士州交通网络中每个车站和码头的英语名称到12种语
言(阿拉伯语、法语、德语、希腊语、印地语、意大利语、日语、朝鲜语、简体中文、繁体
中文、西班牙语、越南语)的音译结果组成。

• Bittlingmayer从维基百科中下载了英语到亚美尼亚语、希腊语、波斯语、俄语四种语言的
文章并把单词转换它们为单一字符，从而生成了四个音译数据集17。

• Aksharantar18：由21种印度语言-英语的音译对组成，是目前印度语言最大的公开音译数
据集(Madhani et al., 2022)。

• FIRE 201319：第五届信息检索论坛会议(FIRE 2013)提供了一个较小的印地语-英语的音译
数据集，该数据集是通过使用宝莱坞歌词对齐后收集得到的(Roy et al., 2013)。

• Praneeth从维基百科平行语料的文章标题中，以及从美国社交新闻聚合、网络内容讨论网
站Reddit的社区将讨论文本音译创建了英语-泰卢固语的数据集20。

• ANETAC21：一个英语到阿拉伯语的命名实体音译和分类数据集，该数据集由公开获得的
平行翻译语料库建立(Ameur et al., 2019)。

• EnToFrNE22：由1,167,263个英语和法语平行命名实体组成，实体包括任务、组织、地
点、产品和杂项五大类组成。

9https://github.com/google/transliteration
10https://github.com/bltlab/paranames
11https://github.com/wswu/trabina
12https://github.com/arijitx/BanglaNLP
13http://transliteration.ai4bharat.org/#/resources
14https://github.com/anoopkunchukuttan/crowd-indic-transliteration-data
15https://www.cfilt.iitb.ac.in/iitb_parallel
16https://opendata.transport.nsw.gov.au/dataset/tfnsw-station-names-other-languages
17https://github.com/deepchar/deepchar
18https://huggingface.co/datasets/ai4bharat/Aksharantar
19http://cse.iitkgp.ac.in/resgrp/cnerg/qa/fire13translit/index.html
20https://github.com/notAI-tech/Datasets/tree/master/En-Te_Transliteration
21https://github.com/MohamedHadjAmeur/ANETAC
22http://catalog.elra.info/en-us/repository/browse/ELRA-M0052
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• EnToSSLNE23：由七种语言的26,155个平行命名实体组成，包括英语和六种南斯拉夫语：
波斯尼亚语、保加利亚语、克罗地亚语、马其顿语、塞尔维亚语和斯洛文尼亚语。

5 音音音译译译质质质量量量评评评价价价指指指标标标

在介绍具体指标之前，我们首先给出相关符号的定义：

• N：测试集中实体(样本/名称)的数量。

• J：测试集中实体的参考音译结果(标签/正确音译结果)的数量。

• K：音译系统输出的候选音译(音译预测/输出结果)的数量。

• ni (1 ≤ i ≤ N)：测试集中第i个实体的参考音译结果数量，音译任务中存在一个名称有多
个对应的正确音译结果的情况。

• ri,j (1 ≤ i ≤ N, 1 ≤ j ≤ J)：测试集中第i个实体的第j个参考音译。

• ci,l (1 ≤ i ≤ N, 1 ≤ l ≤ K)：测试集中第i个实体的第l个候选音译。

我们根据现有论文对音译性能的主要评价指标进行了整理，如表4所示。

定定定义义义 公公公式式式

前k预测准确率(Top− k ACC，简称ACC)表示
所有预测结果中概率最大的前k个结果中包含正
确音译的比例，是最常用的音译评价指标。值
为1表明每个单词的k个结果中至少有1个是正确
的，值为0表明所有单词的音译结果都与候选词
不匹配。通常k取1。有时候也用单词错误
率(WER)来替代，准确率和单词错误率之和
为1(Chen et al., 2018b)。

Top− k ACC

= 1
N

∑N
i=1

∑J
j=1

∑k(≤K)
l=1

{
1, ri,j = ci,l (∃ ri,j)
0, otherwise

召回率(R)、精确率(P )是两个衡量第i个单词音
译输出结果性能的指标。它们根据候选词(c)与
最佳匹配参考词(r)的最长公共子序列(LCS)长
度计算得到，LCS由c、r和它们之间的编辑距
离(ED)共同决定，最佳匹配由二者的最小编辑
距离决定，|x|表示x的长度(Chen et al.,
2018b)。

LCS (c, r) = 1
2 (|c|+ |r| − ED (c, r))

ri,m = argminj (ED (ci,k, ri,j))

Ri =
LCS(ci,l, ri,m)

|ri,m|

Pi =
LCS(ci,l, ri,m)
|ci,l|

平均F值(简称F值)衡量了音译候选词与最接近
的参考词之间的差异，它同时考虑了R和P。对
于每个源词，当候选词与任意参考词
的LCS为0时，F值为0。当第一个候选词匹配
其中一个参考词时，F值为1(Chen et al.,
2018b)。

Fi = 2
Ri × Pi

Ri + Pi

平均倒数排名(MRR)是给定一组实体, 其所有
音译结果排序列表中第1个正确音译的排名倒数
的平均值，1/MRR表示样本对应的正确音译结
果的平均排名。MRR接近1表明正确音译结果
靠近n-best列表顶部(Chen et al., 2018b)。

MRR = 1
N

∑N
i=1

1
Ranki

= 1
N

∑N
i=1

{
minj

1
j , ri,j = ci,l(∃ ri,j , ci,l)

0, otherwise

平均精度均值(MAP )与MRR所不同，MAP考
虑了所有参考音译，它衡量了第i个源名称
的n-best的精准度，num(i, k)表示k-best列表中
第i个源词的正确候选数量(Chen et al.,
2018b)。

MAP =
1

N

N∑
i

1

ni

(
ni∑
k=1

num (i, k)

)

字符准确率(CA)衡量了音译对中匹配字符的比
例。有时候也用字符错误率(CER)替代，它们
相加和为1(Nießen et al., 2000) 。

CA =
|r| − ED (c, r)

|r|

Table 4: 音译任务常用的评价指标。

23http://catalog.elra.info/en-us/repository/browse/ELRA-M0051
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6 未未未来来来研研研究究究方方方法法法和和和开开开放放放问问问题题题

6.1 构构构建建建公公公开开开、、、权权权威威威的的的音音音译译译数数数据据据集集集

目前虽然一些会议已经组织过音译相关的评测任务，并提供了一些公开的音译数据集。但
是整体上来说仍然存在着语言对不够丰富、数据集规模不够大、数据集质量不高等问题，并没
有专门针对不同语言对的统一音译任务数据集。音译数据集不同于翻译数据集，其更难获取。
目前的音译数据集往往来源于各国的政要、名人、地名、组织以及外来词。若直接从翻译数据
集中筛选出用于音译任务的数据集则比较困难(其在翻译数据集中占比很低、通晓不同语言的专
家很少)。在不违背各国法律的基础上，急需各国各自贡献一部分标准实体名称用于全球音译数
据库的构建，这对于音译的研究将会起很大的推进作用。后续的研究者也将会有统一的参考依
据为方法之间的性能比较。但也要注意，这必将花费大量时间、金钱和人力资源成本。

6.2 低低低资资资源源源语语语言言言音音音译译译研研研究究究

从表1中看到目前音译的研究集中于世界上7000种语言中的30多种，而绝大多数语言还没有
被研究。这些语言的使用者较少，其数据集资源量也较低，常称它们为低资源语言(Magueresse
et al., 2020)。低资源语言缺乏有用的训练属性，如受监督的数据、母语使用者以及专家的数
量等，但不应忽略其存在。仅非洲和印度就大约有2000种低资源语言，有超过25亿的人使用
它们(Tsvetkov, 2017)，为这些语言开发音译技术具有相当可观的经济前景。此外，研究音译
可以支持某种语言，防止其灭绝并提升其影响力。中国的“一带一路”政策涉及全球数十个国
家、数十亿人口和上百种民族语言，利用技术手段突破语言障碍问题的重要性日益凸显。针对
低资源语言匮乏的特点，一些学者也开始尝试了一些新的方法。Le等(2019)提出了一种利用基
于RNN的模型建立一个低资源机器音译系统的方法。Upadhyay等(2018)提出了一种使用约束发
现来挖掘名称对以重新训练生成模型的Bootstrapping算法。但这些方法的效果还离实际落地使
用差得较远。未来针对低资源语言，我们建议从两个方面入手。一是采用多种数据增强的方式
扩大其数据量并提高数据的质量。二是利用语言模式/相似性、设计更健壮的学习模型以提高音
译的准确性和鲁棒性。

6.3 深深深度度度学学学习习习模模模型型型的的的可可可解解解释释释性性性

现有的基于深度学习的音译方法研究还较少，但它的出现可以说重振了整个音译学(Santos
et al., 2018; Shillingford and Parker Jones, 2018; Khare et al., 2021)。其在音译准确性、泛化
性、鲁棒性方面的表现均优于传统方法，有时甚至优于人类基线(Alam and ul Hussain, 2021)，
展现出了令人难以置信的性能。传统方法是基于人工认知所驱动的，需要语言学家针对语言及
其结构(语法、句法、语音学等)进行研究，设计出音译模型，人工干预性很强。但是无论是基
于统计的方法、决策树、支持向量机或更复杂的模型，仍然可以理解模型的内部结构。但是基
于数据驱动的深度学习的音译方法存在着乃至整个深度学习社区目前都难以解答的问题，也就
是说深度学习模型是从中怎么学习到不同语言各自的特性以及他们之间的对应关系。深度学习
的模型不需要手动设计的特征，但由于它的黑盒性质导致我们不能对其进行分析和理论上的改
进。而透明度是模型可解释性的关键所在，有助于我们理解模型中的每一层的学习内容以及它
们是如何交互的，甚至能让我们能够找到模型所存在的漏洞，防止恶意攻击和非法侵入。虽
然说现在已经有一些像注意力机制(Alam and ul Hussain, 2021)、知识图谱(Moussallem et al.,
2020)、模拟模型方法(Hou and Zhou, 2020)等来对其作出了一定的解释，但是其解释并不能
得到整个深度学习社区的一致同意，仍然存在着分歧(Cremer, 2021)。为了让基于深度学习的
音译模型不超出人类设计它时的范围(道德伦理、预设规则、潜在偏见、种族歧视等)(Muscat,
2011)，在未来将音译模型应用于现实世界迫切的需要完备的可解释性，以使系统更加透明、更
具解释性、可控性、安全性和健壮性，这是接下来需要思考和研究的方向。

6.4 迁迁迁移移移学学学习习习方方方法法法的的的使使使用用用

近年来，基于深度学习的音译取得显著的进展，这是由于如NEWS研讨会所提供的大规模
音译平行预料。但这些预料仅关注了高资源语言，整个音译社区极度缺少低资源语言(Khare
et al., 2021)。尽管基于深度学习的音译模型已经取得了较好的效果，但支持其训练需要足够
大的双语平行语料库。除英语与其他语言外，即使对于母语使用人数众多的语言，如汉语、
印度语、俄语、日语，它们之间也缺少足够的音译数据集。除了我们在6.1节所介绍的扩充数
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据集的方法外，迁移学习也是音译数据集稀缺的一种解决方案(Maimaiti et al., 2019; Wu et
al., 2022)。迁移学习的主要思想是将父模型(源域)的部分参数和共享知识传递到子模型(目标
域)中，子模型仅需较小的数据量和训练时间就可以取得较不错的性能。英语作为全世界最广泛
使用的语言，与英语相关的音译研究是最多的，可以把英语作为解决稀缺资源的桥梁。在源语
言-英语或英语-目标语言数据集上训练一个音译模型(父模型)，根据这个模型来微调源语言-目
标语言的模型(子模型)。但这其中存在着一个问题，语族(域)是迁移学习父模型的选择的一大关
键。来自同一语系的语言在句法、语义、语言特征中存在着一些相似性，这些相似性有助于提
升父模型的泛化能力，对迁移学习是有利的。而英语属于印欧语系中的日耳曼语族语支，很多
语言却并不属于这个语支。如果忽视语系之间的相似性，也许会对迁移学习起到反作用，这也
是未来我们要研究的方向。

6.5 多多多种种种音音音译译译方方方法法法相相相结结结合合合

单一的机器音译方法不能完全解决音译中存在的问题，将多种音译方法相结合起来，发
挥不同方法的优势，能给出更好的音译结果。不同音译方法侧重点所不同，无论是音义兼
顾(Usunier and Shaner, 2002)、音同义，还是谐音音译(Chen, 2013)都存在各自的优势。深度
学习模型由于黑盒性质，需要吸收传统音译方法中语言学家设置的原则性音译规则，包括
消极意义、敏感政治、恐怖主义、分裂主义、极端主义、殖民文化、歧视、黄赌毒等各国
法律禁止的内容都不应该在音译结果中所出现。近年来一些学者也开始尝试多音译方法组
合，Karimi等(2011)将不同的传统方法进行了组合实验，Nicolai等(2015)将三种音译模型进行
了组合实验，Najafi等(2018)进行了神经网络与传统方法相结合的音译实验，他们的结果共同都
表明了音译方法相结合优于单独使用任一方法。

6.6 不不不同同同地地地区区区的的的音音音译译译差差差异异异

我们仍然需要注意一种语言的音译结果在不同国家或地区的差异性问题。比如说汉语在
中国大陆、香港、澳门、台湾、新加坡等地区存在着不同的音译差异，同一模式下存在着变
体问题。就人名汉语音译英语而言，中国大陆人名使用的是汉语拼音，台湾地区很多人名的
英文使用的则是威妥玛拼音(Xing and Feng, 2016)，而在香港、澳门地区人名的英文往往是
粤式拼音、上海话拼音、英文或它们的组合(Man, 2012)，但在新加坡地区的人名英文则是粤
语、潮州话、福建话/闽南语或它们的组合(Su, 2022)。这样的问题也存在于英译汉当中，比如
说Reagan在大陆译为里根，台湾译为雷根，而香港则译为列根；Bush在大陆译为布什，台湾译
为布希，而香港译为布殊。这是由于各地在不同的制度、社会背景、生活习惯、文化习俗、翻
译准则等多方面的因素影响下共同造成的。是根据使用的不同地区训练不同的音译模型还是让
模型都吸收来自不同的地区的音译结果，这也是未来值得探讨和研究的。音译技术在一定程度
上能反应出这个词的历史背景和地区，能为历史和语言研究提供不小的帮助。

7 结结结论论论

在本文的工作中，我们回顾了音译的相关经典模型并对它们进行了分类整理，同时对音译
数据集和评价指标进行了汇总，最后指出了整个音译社区目前待解决的问题和对未来的研究方
向进行了展望。

在这个信息洪流时代，随着新词语的不断出现，将外来词融入本国语言变得越发普遍。相
信音译作为解决这一问题的支持工具必将会受到更多的关注。
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