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平行语料库的规模对于统计机器翻译性能的提高具有重要作用，但是平行语料库的人工构建成

本很高。针对这个问题，本文提出了一种低成本高效率的平行语料构建方法，利用枢轴语言作为桥梁，

借助已有的机器翻译技术并融合主动学习方法构建目标语言对的大规模高质量平行语料库。本文通过

以英语作为枢轴语言构建日汉平行语料库的实例研究，利用成熟的基于短语的统计机器翻译技术，描

述了基于译文自动评测的良好译文选择方法、基于主动学习的语料选取方法、以及翻译系统的更新迭

代和评价实验。实验结果表明，本文提出的方法能够快速构建日汉平行语料，并有效提高日汉翻译系

统的性能。

A large scale parallel corpus plays an important role in improving the performance of machine 

translation. It spent highly for manually constructing a parallel corpus. This paper proposed a pivot based 

approach for constructing high quality parallel corpus with low cost, in which the existing machine translation 

technology and active learning method are combined. This paper describes the domain adaptation method 

based on active learning, the good translation selection method based on automatic translation evaluation, 

and iterative retraining of translation system. We applied the approach to the construction of Japanese-
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Chinese parallel corpus by taking English as pivot and conducted evaluation experiments. The experimental 

results showed that the proposed approach effectively obtained Japanese-Chinese parallel corpus with high 

quality and the constructed parallel corpus indeed improved the performance of Japanese-Chinese machine 

translation system.

Keywords：Pivot language, machine translation, parallel corpus, active learning

1　引言

在机器翻译领域，英语与其他语言的机器

翻译一直得到大量的研发投入，积累了大规模

的平行语料等翻译资源，译文质量也达到了一

定实用水平。但是其他语言对之间的机器翻译

得到的关注相对较少，特别是在科技领域等具

有大量需求的特定领域中，平行语料等翻译资

源匮乏，机器翻译质量尚未达到实用水平。因此，

在开发面向特定领域机器翻译的任务中，现有

的问题一方面是如何将平行语料库从小规模扩

大到大规模，另一方面是如何将机器翻译系统

从已有领域扩展到特定领域。

传统的获取平行语料的方法有人工翻译和

利用机器翻译译文的两种方法，前者成本高效

率低，而且需要高质量的翻译人员；后者效率

较高，省时省力，但受翻译系统性能影响，平

行语料质量低。于是，研究人员开始考虑机器

翻译与人工校正相结合的方法来构建平行语料，

并成为切实可行的方法。其中，如何减少人工

校正同时获得高质量的平行语料成为关注的焦

点 [1]。

针对这些问题，本文提出了一种低成本高

效率的平行语料构建方法，利用英语作为中间

语言，借助已有的机器翻译技术构建目标翻译

语言对的平行语料，达到提高机器翻译系统性

能的目标。本课题涉及三个基本问题：1）使用

机器翻译构建的平行语料对改善翻译系统的性

能是否有帮助；2）自动译文的质量会有噪音，

如何过滤噪音获取良好译文；3）如果需要构

建特定领域的平行语料，如何利用较少人工校

正提高翻译系统的领域适应能力。针对这些问

题，我们提出利用译文自动评测方法对译文进

行评分，选取质量良好的译文；并基于主动学

习（Active Learning）方法提出利用语言模型选

取少量域外语句的策略，以解决机器翻译系统

的领域适应问题。

本文通过以英语作为枢轴语言构建日汉平

行语料库的实例开展研究。由于日英、汉英机

器翻译的研发历史较长，我们可以获得大规模

高质量的日英和汉英平行语料。另一方面，日

汉双语人才很少，直接构建日汉语料的成本会

很高，需要借助英语这一枢轴语言，因为英汉

双语人才较多，可以为这一方法的实施提供保

障。

本文第 2 节介绍了利用机器翻译技术构建

平行语料的相关研究；第 3 节描述了基于枢轴

语言的平行语料构建框架、基于译文自动评测

的良好译文过滤方法和基于主动学习的领域适

应方法；第 4 节通过实验对所提方法的性能进

行验证，并与已有方法进行比较；第 5 节给出

本文的结论，并提出今后研究方向。
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2　相关研究

针对机器翻译中平行语料匮乏的问题，研

究人员尝试利用枢轴语言构建平行语料库。Li

等在日汉专利平行语料构建中，利用英语作为

枢轴语言，借助 Google 英汉翻译引擎将已有的

日英平行语料中的英文句子翻译成汉语，获得

日汉平行语料 [2]。但是该方法在从语料中选取

语句翻译时只考虑了语句之间在单词粒度上的

差异性，并未参考实际译文的质量以及上下文

信息。

Utiyama 等采用了首先翻译日语语句得到

n-best 英语译文，再将其翻译成汉语的作法 [3]。

但是这种方法需经过两次机器翻译，会导致翻

译错误传播与扩大，使平行语料含有更大噪音。

Wu 则利用多个翻译系统翻译枢轴语言，在

得到的多个系统译文中选取质量最好的译文，

在对某一个系统的译文进行评价时，采用了将

其他系统译文作为参考译文的作法 [4]。但是该

方法并没有考虑欲构建的平行语料与已有平行

语料在语言现象上的差异性。

需要构建平行语料的另一种情形是已有机

器翻译系统的领域适应问题。某个领域的训练

语料上搭建的机器翻译系统，在面向不同领域

时，通常翻译质量会有所下降。人们开始关注

语料之间在语言现象上的差异性，并提出利用

主动学习方法发现已有机器翻译系统在面对新

领域时的不足之处，并针对性地增加翻译知识。

具体地，从新领域大规模语料库中选取蕴含最

多新领域信息量的句子，对其翻译并进行人工

校正得到新领域的语句对；然后将其加入训练

语料重新训练翻译系统 [5-8]，在开发跨领域机器

翻译系统时显示了较好性能。因此，如何选择

蕴含信息量多的句子成为该方法的关键。Eck

等通过抽取含有未登录 n-gram 的句子进行人

工翻译，并将其加入平行语料，以提高训练集

的覆盖率 [5]。其缺陷是选取语句的方法无法选

取低概率的 n-gram。Bloodgood 等提出从源语

言单语料中选出相对于已有平行语料的未登录

n-gram 并按概率排序，选择高位的 n-gram 进行

人工翻译 [6]。但是，由于没有考虑已有翻译系

统实际的译文质量，可能使人工翻译成为无效

的工作。

利用机器翻译构建平行语料的另一个问题

是机器译文中的噪音，即质量不好的译文。

Ananthakrishnan 等提出错误驱动的方法，通过

在开发集上选择翻译错误最多的句子发现已有

翻译系统的不足 [7]。Haffari 等利用未登录 n-gram

的数量、与已有平行语料的相似性以及译文置

信度作为特征训练分类器，判断一个新句对中

的源语言句子能否提供最大信息量，并且其译

文质量是否达标 [8]。

我们发现，前人在利用枢轴语言构建平行

语料的工作中通常选用现成的翻译系统，当领

域不同时很难保证译文质量，而他们只是通过

选取相对较好的译文缓解这一问题，导致获得

的平行语料很难覆盖新领域的语言现象。因此，

我们认为在基于枢轴语言的平行语料构建方法

中，中间翻译系统的性能至关重要。所以，本

论文提出了融合主动学习的基于枢轴语言的平

行语料构建方法，通过主动学习扩展枢轴语言 -

目标语言在特定领域上的平行语料，以提高中

间翻译系统的译文质量；并提出基于译文自动

评测的良好译文选择方法。
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3　融合主动学习的基于枢轴语言的
平行语料构建方法

本节具体介绍融合主动学习的基于枢轴语

言的平行语料构建方法，以英语作为枢轴语言

构建日汉平行语料库为实例，对引言中提到的

三个基本问题开展研究，描述具体解决方案，

试图满足在领域变换时将平行语料库从小规模

扩大到大规模、以及将已有机器翻译系统扩展

到特定领域的需求。

3.1　框架概述

为了构建特定领域上的日汉平行语料，我

们将目光转向易于获取的相同领域的大规模日

英平行语料，借助英汉翻译系统获得汉语译文。

那么，为了能够高质量地翻译特定领域上的英

语句子，我们采用主动学习方法实现英汉翻译

系统的领域适应。总体框架如图 1 所示。我们

有领域 A 上的小规模日汉平行语料搭建的日汉

翻译系统 , 为了翻译新领域 B 上的文本，需构

建领域 B 上的日汉平行语料，这是我们的目标，

在图中下部用长横线标识。同时，我们拥有领

域 B 上的大规模日英平行语料以及领域 C 上的

大规模英汉平行语料。为此，我们借助领域 C

上开发的英汉翻译系统翻译领域 B 上日英平行

语料的英语部分，得到汉语译文，从而构成领

域 B 上的日汉平行语料，在图中中部用短横线

标识。为了得到较好的汉语译文，我们利用主

动学习方法将英汉翻译系统从领域 C 适应到领

域 B，在图中上部用点 - 横线标识。其中，基

于主动学习的句子选取模块从领域 B 上的日英

平行语料选取相对于领域 C 上的英汉平行语料

差异性最多的英语句子优先进行译后校正；基

于译文自动评测的译文选取模块对汉语译文进

行评分排序，选择质量好的译文与其对应的日

语句子构成平行句对。   

在利用主动学习将英汉机器翻译系统进行

领域适应的过程中，首先进行基于主动学习的

英文句子选取，将得到的英文句子借助英汉机

器翻译系统翻译成汉语，并对汉语译文进行人

工校正，得到英汉平行句对；然后并入领域 C

上的英汉平行语料重新训练英汉翻译系统，并

用测试集评价。重复上述操作直到测试集上的

性能没有明显提高时停止。当然，也可根据投

入的人工成本设置迭代次数。

 在利用英语为枢轴语言构建日汉平行语料

时，需要借助英汉翻译系统翻译目标领域的日

英平行语料。此时要考虑英汉翻译系统的领域

和目标领域的差异性，若两个领域一致，则可

以取得良好的译文；若不一致，则需要利用主

动学习方法解决英汉翻译系统的领域适应问题。

我们可以借助 n-gram 语言模型计算两个领域的

训练语料之间的差异性，以判断领域一致的程

度。

3.2　基于译文自动评测的良好译文选取
方法

在利用枢轴语言构建平行语料的方法中，

不可避免的问题是自动译文中存在翻译错误，

直接加入平行语料会导致训练集含有大量噪音。

为此，我们设计基于译文自动评测的汉语译文

选取方法，过滤噪音，提高平行语料的质量。

在评测过程中，我们考虑了忠实度（adequacy）

和流利度（fluency）两个指标。
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图1　融合主动学习的基于枢轴语言的平行语料构建方法的整体框架

对于忠实度，在无参考译文的情况下，我

们借鉴了二次翻译的方法 [9]，得到其原文句子

的回译。具体地，这里待评测的译文是英汉

翻译系统输出的汉语译文，预先使用同样的

训练语料开发一个汉英翻译系统，利用该汉英

翻译系统对一次翻译中的汉语译文进行二次翻

译，得到英语译文，并通过英文译文对英文原

句的忠实度的评价来评测汉语译文的忠实度。

我们通过将英语原文作为参考译文，分别采用

TER[10] 与 OrthoBleu[9] 进行评测。其中，TER 表

示将译文修改成参考译文所需的最小修改率，

即翻译错误率（Translation Error Rate），由公

式（1）定义。OrthoBleu 是一种基于字符的编

辑距离方法，主要解决 TER 不能处理的复合词

和缩写词造成的评测误差，由公式（2）定义。

                                                       
（公式 1）

（公式 2）

对于流利度，本文使用了一种基于 N-gram

的无参考译文的方法。根据汉语的语言模型，

以句子长度作为惩罚，对每个汉语译文计算评

分，得分较高的译文我们认为它的质量也高。

在后面的实验部分，我们将会介绍三种评分策

略的具体实现和对它们的评价。

3.3　基于主动学习的领域适应方法

在本文提出的方法中，为了获得高质量特

定领域上的汉语译文，本文采用主动学习的方

法，低成本高效率地提高英汉翻译系统的领域

适应能力。为此，本文根据新领域的日英平行

语料与训练英汉翻译系统的英汉平行语料之间

在英文句子上的语言现象的差异性进行选取。

选取方法主要基于以下考虑：一方面，英语的

n-gram 在日英语料中出现的频率越高，需要翻

译的量越大，因此在训练语料中增加这样的平

行句对越重要；另一方面，英语的 n-gam 在英

  #TER=
#
单词编辑操作数

参考句子单词数

  #OrthoBleu=
#
字符编辑操作数

参考句子字符数
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汉语料中出现的频率越高，翻译的质量会越好，

因此在训练语料中再增加这样的平行句对的意

义或价值会降低。具体地，我们采用了基于语

言模型的句子选取策略 [8] 选取英文句子，如公

式（3）所示。

 
（公式 3）

fN(s) 为句子 的 n-gram 的加权和，即被选取

的评分。   表示句子 s 的 n-gram 集合 , P(xǀD,n)

是在语料 D 上 n-gram 集合中的概率，权重 wn

调整不同长度的 n-gram 分数的重要性。在主动

学习方法的描述中L表示带有标注信息的语料，

U 表示未标注信息的语料，通过计算 U 中 s 的

n-gram 与 L 之间的差异性选择 s 进行标注。在

我们的任务中，L 对应已有训练语料英汉平行

语料的英语部分，U 对应新领域的日英平行语

料的英语部分，标注信息就是新领域的日英平

行语料对应的汉语译文。那么，主动学习的目

的就是从 U 中，即新领域中选取与已有训练语

料 L 差异性大的英文句子优先标注其汉语译文，

具体地，对译文进行人工校正。评分越高说明

该句子与已有语料的差异性越大，越需要优先

选取。本文使用的是 N=4 的语言模型，对应的

权重向量 wT 设置为（0.15,0.2,0.3,0.35）[8]。

首先计算排序并选取高位的固定数量的英

文句子构成集合 U+；利用当前 时的英汉翻译系

统 MT(t) 进行翻译并进行人工校正，获得英汉平

行语料 Uc
+；用 Uc

+ ∪ L 作为新的训练集重新训

练得到更新后的英汉翻译系统 MT(t+1)；此时，

L=Uc
+ ∪ L，U=U–Uc

+。如此迭代地重复上述操

作，直到翻译系统的性能没有明显提高。

4　实验设计及结果分析

为了验证本文提出的平行语料构建方法，

我们通过专利文献的特定领域上基于英语构建

日汉平行语料的实验，对本文方法在第 1 节提

到的三个基本问题上的应用效果分别进行验证。

4.1  实验设计及数据

在 3.1 节，我们定义了领域 A 上的日汉平

行语料，领域 B 上的日英平行语料以及领域 C

上的英汉平行语料。在本文实验中我们分别对

应地选取 ASPEC ①日汉平行语料、NTCIR-10 ②

日英平行语料和 NTCIR-10 英汉平行语料（这

三个语料的来源不同，可以认为来自不同领域，

我们没有对它们的领域进行判定），为方便起见，

用 A、B、C 代表它们各自的领域。为了验证本

文方法在平行语料匮乏的实际情景中的效果，

本文从三个语料中随机抽取小规模数据进行模

拟实验，具体使用的数据规模如表 1 所示。

在日汉平行语料上我们搭建了领域 A 上的

日汉翻译系统，为了评测该系统在从领域 A 切

换到领域 B 时在性能上的差异，我们分别利用

这两个领域的测试集对系统进行评测。领域 A

上的测试集使用 ASPEC 的日汉测试集，命名为

Test_JC；关于领域 B 上的测试集，我们通过对

NTCIR-10 日英平行语料中测试集进行人工翻

译得到对应的汉语译文，命名该测试集为 Test_

EJC。此数据也将用于评测英汉翻译系统在领

①http://orchid.kuee.kyoto-u.ac.jp/ASPEC/
②http://research.nii.ac.jp/ntcir/ntcir-10/
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域 B 上的适应效果。为了使日汉翻译系统能

够适应领域 B，我们需利用英汉翻译系统翻译

NTCIR-10 日英平行语料构建领域 B 上的日汉

平行语料。为此，我们利用 NTCIR-10 的英汉

平行语料搭建了领域 C 上的英汉翻译系统，并

利用主动学习方法使该英汉翻译系统适应领域

B，随后利用该系统翻译 NTCIR-10 日英平行语

料获得领域 B 上的日汉平行语料。

本论文统一采用 Moses ③搭建统计机器翻译

系统，用 BLEU[12] 值对系统性能进行评测。

表1　实验数据说明

语料
训练集数目
（句对）

开发集数目
（句对）

测试集数目
（句对）

英 - 汉（NTCIR-10，
领域 C）

17000 2000 2000

日 - 英（NTCIR-10，
领域 B）

50000 2000 2000

日 - 汉（ASPEC，
领域 A）

12000 2090 2107

4.2　基于枢轴语言构建平行语料方法的
实现及评测

首先，我们分析搭建好的日汉翻译系统

（Baseline）在领域切换后的性能变化。为此，

我 们 用 同 一 领 域 的 Test_JC 测 试 集 和 新 领 域

的 Test_EJC 测试集分别对系统进行评测并比

较，实验结果如表 2 所示。值得注意的是，与

其他研究的评测结果相比，本文的 BLEU 值偏

低，原因是我们只使用了极少量的训练语料。

由于随后 4.4 实验中的人工校正译文数量不可

能太多，我们相应地缩小了训练语料的数量，

这也同时缩短了系统搭建时间。实验结果显

示，Baseline 系统在领域切换后，BLEU 值下降

73%。

表2　不同领域间日汉翻译系统的性能比较

测试集 Test_JC（领域 A） Test_EJC（领域 B）

BLEU 0.1985 0.0540

然后，我们开始验证第一个问题，即使用

机器翻译构建的平行语料对改善翻译系统的性

能是否有帮助。为此，我们利用搭建的英汉翻

译系统翻译领域 B 上的日英平行语料的英语部

分，得到汉语译文。这里将获得的领域 B 上的

50,000 句对的日汉平行语料称为粗糙日汉平行

语料。随后将其加入领域 A 的 ASPEC 日汉平

行语料，重新训练得到日汉翻译系统 Raw，并

在 Test_EJC 上进行评测，评测结果如表 3 所示。

结果显示 BLEU 值由 0.054 增加到 0.146，提高

了 73%。由此，我们认为以英语作为枢轴语言，

借助机器翻译构建新领域的平行语料的方法确

实能够有效改善在领域切换中大幅下降的翻译

系统的性能。

表3　使用基于枢轴语言构建的平行语料前后日汉翻译系统的
性能比较

系统 Baseline Raw

BLEU 0.0540 0.1460

4.3　基于译文自动评测的语句选取方法
的实现及评测

上面实验中得到的粗糙日汉平行语料含有

被错误翻译的汉语译文。接下来，我们使用 3.2

节提出的基于译文自动评测的语句选取方法过

滤汉语译文，选取高位的 25,000 句汉语译文及

其对应的日语构成良好平行语料；随后将其加

入领域 A 的 ASPEC 日汉平行语料，重新训练

翻译系统，验证该方法的有效性。同样，利用

③http://www.statmt.org/moses/
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低位的 25,000 句也进行了实验。下面描述根据

三种不同评分策略过滤数据后搭建的三个系统。

Ngram_sort：使用基于语言模型的策略进

行过滤，具体地，使用 SRILM ④在英汉平行

语料的汉语部分进行训练，得到汉语语言模

型，并用该语言模型对汉语译文进行评分和

排序 [11]。

TER_sort： 使 用 TER 进 行 过 滤， 即 计 算

二次翻译得到的英语译文与英语原文之间的

TER 并排序。这里，为了二次翻译，我们在

NTCIR-10 汉英平行语料上搭建了汉英翻译系

统。

OrthoBleu_sort：使用 OrthoBLEU 进行过滤，

即计算二次翻译得到的英语译文与其英语原文

之间的 OrthoBLEU 并排序。

然后，我们在 Test_EJC 测试集上对上述三

个系统进行评测，并与 Raw、Baseline 系统的性

能进行比较，评测结果显示在后面的表 4 中。

其中，括号中的数字是利用低位的 25,000 句构

成的系统的评测结果。对表 4 中的结果分析如下。

在基于自动译文评测方法搭建的三个系统

中，使用 OrthoBLEU 策略搭建的系统的 BLEU

值最高，另外两个系统的 BLEU 值相同，略低

于 OrthoBleu_sort。 显 示 了 OrthoBLEU 策 略 在

汉语译文选取中具有一定优势。

Ngram_sort、TER_sort、OrthoBleu_sort 系

统与 Raw 系统相比，BLEU 值十分接近，仅相

差 2%，但是只用了一半的数据作为训练语料。

该结果表明，利用译文的自动评测方法的确能

够选取质量较好的平行语料，并且可以用来替

换全部的粗糙平行语料，充分显示了我们所提

出的基于译文自动评测方法在构建平行语料中

的有效性。

Ngram_sort、TER_sort、OrthoBleu_sort 系

统的 BLEU 值与括号中的结果相比，基于高位

译文的翻译系统都获得了更好的性能，说明三

个评分策略在良好译文选取上的有效性。

4.4　基于主动学习的领域适应方法的实
现及评测

在以英语作为枢轴语言构建日汉平行语料

的任务中，英汉翻译系统的质量至关重要。上

述实验显示，使用基于译文自动评测的方法可

以有效过滤汉语译文中的噪音。接下来，我们

实现 3.3 节描述的基于主动学习的英汉翻译系

统的领域适应方法，并对该方法进行验证。具

体地，每次从英日平行语料选取 250 句英文进

行翻译和校正、以及翻译系统的重新训练，共

迭代 6 次。所以，一共人工校正了 1,500 句英

语句子的汉语译文。然后，利用最后一次迭代

更新后的英汉翻译系统将剩余的 48,500 句英语

翻译成汉语，共得到 50,000 句对的日汉平行语

料，将这些语料并入 ASPEC 日汉平行语料重新

训练日汉翻译系统，记为 AL。

首先，我们对英汉翻译系统领域适应的效

果进行验证。为此，通过在 Test_EJC 上的评测

结果观察迭代过程中 BLEU 值的提升幅度，评

测结果如图 2 所示。从图中可以看出 BLEU 值

随着每次迭代都有明显提升，最终得到了 12%

的提高，说明我们所提的方法对于改善英汉翻

译系统的性能是有效的。

随后，我们在 Test_EJC 测试集上评测 AL

④http://www.statmt.org/moses/
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系统，得到的 BLEU 值为 0.1621。对比前面的

实验结果，日汉翻译系统的 BLEU 值得到很大

提升，相比于 Raw 提高了 11%。对比结果表明

经过领域适应后的英汉翻译系统的确提高了所

构建的日汉平行语料的质量，验证了基于主动

学习的领域适应方法的有效性。

图2　在基于主动学习的迭代过程中英汉翻译系统的BLEU值

表4　不同方法构建的平行语料上所搭建的日汉翻译系统的性能比较

系统 Baseline Raw
基于自动译文评测方法搭建的系统

AL
Ngram_sort TER_sort OrthoBleu_sort

BLEU 0.0540 0.1460 0.1424（0.1365） 0.1424（0.1368） 0.1438（0.1381） 0.1621

上面的实验结果显示，日汉翻译系统在

加入新构建的平行语料之后，BLEU 值得到

了明显提高。接下来，我们从语言模型覆盖

率的角度分析性能提高的原因 [13]，并预估系

统 BLEU 值提升的空间。为此，我们考察日

汉翻译系统的 ASPEC 平行语料（领域 A）对

于同一领域上的测试集 Test_JC 以及新领域

B 上 NTCIR-10 的测试集 Test_EJC 的覆盖率，

分析它们之间的差异性；然后考察加入新构

建的领域 B 的平行语料之后对 Test_EJC 的覆

盖率，分析新构建的平行语料对覆盖率提升

的贡献度。具体地，我们针对各个平行语料

中的日语部分进行计算，计算结果显示在表

5 中。

表5　从语言模型评测日汉训练语料变化前后对测试集的覆盖率

训练语料（相对于测试集） 1-gram/% 2-gram/% 3-gram/% 4-gram/% 5-gram/%

ASPEC 覆盖同领域 A 的测试集 Test_JC 83.72 55.03 52.22 38.96 27.22

ASPEC 覆盖不同领域 B 的测试集 Test_EJC 76.04 35.66 21.09 11.54 5.79

ASPEC+ 新构建领域 B 语料覆盖 Test_EJC 93.02 75.52 64.91 47.12 35.66

从表 5 中可以发现，加入新构建的日汉平

行语料后，对测试集 Test_EJC 的覆盖率得到了

明显提升，而且比原有 ASPEC 日汉平行语料对

其同一领域上测试集 Test_JC 的覆盖率还要高。
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前面的实验结果显示，翻译系统 Baseline 翻译

相同领域上的测试集的 BLEU 值为 0.1985。由

此，我们期待加入新构建的平行语料后翻译系

统的 BLEU 值应该达到或超过这个水平。但是，

目前的 BLEU 值才达到 0.1621。基于这个分析

结果，我们推断本次实验中人工校正的数据还

不足够多，英汉翻译系统的领域适应还不充分，

导致汉语译文的错误给平行语料带入噪音，影

响了系统性能的提升。由此看出在基于枢轴语

言构成高质量平行语料的方面还有提升的空间。

5　结语

本文提出了融合主动学习的基于枢轴语言

的平行语料构建方法和基于自动评测的译文选

取方法，并应用于以英语作为枢轴语言构建日

汉平行语料的任务中。评测结果显示，1）基于

自动译文评测方法所获得的 BLEU 值的提升接

近直接使用机器译文的方法，而使用语料的数

量是后者的一半，表明本文所提出的译文选取

方法的有效性；2）基于主动学习的领域适应方

法在英汉翻译系统上 BLEU 值提高了 12%，利

用其所构建的日汉平行语料使日汉翻译系统在

BLEU 值上提高了 11%，说明了本文所提出的

领域适应方法的有效性。本文所描述的方法可

以用于低成本高效率地构建其它语言对的平行

语料。

本论文对基于主动学习的领域适应方法和

基于自动评测的译文选取方法分别进行了单独

的实验，今后，我们将考虑结合两个方法构建

平行语料。在基于自动评测的译文选取方法中，

本论文的方法是选取一定数量的排在高位的平

行语料进行实验，今后我们将进行详细实验寻

找其他的选择标准。
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