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摘要：统计机器翻译常常面临训练数据与待翻译文本领域不一的问题，从而影响了翻译的性能，因此

领域自适应一直是研究者关注的课题。本文以传统自适应方法和现行的机器学习方法为框架，介绍了

近年来统计机器翻译领域自适应研究的进展。分析了各类研究方法的优缺点并对未来研究做出展望。
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Abstract:  Statistical machine translation（SMT）is often faced with the problem of different domains between 

the training data set and test data set,which affecting the performance of translation,therefore domain adaptation 

has been a subject of concern.In this paper,we constructed the domain adaptation research framework-the 

traditional adaptive methods and the existing machine learning methods,and introduced the research progress in 

recent years.We analyzed the advantages and disadvantages of each method and made a prospect for the future 

research.

Keywords: Statistical machine translation,domain adaptation,corpus selection,translation performance 

improvement

基金项目：本文受国家自然科学基金项目：（61303152、 71503240 和 71403257），中国科学技术信息研究所重点工作项目：

（ZD2016-05）资助。

作者简介：丁亮（1994-），硕士研究生，主要研究方向：机器翻译，自然语言处理；李颖（1964-），博士，副研究员，主要研究方向：

数字图书馆技术、知识工程、语言技术；何彦青（1974-），博士，副研究员，主要研究方向：机器翻译，自然语言处理，Email：

heyq@istic.ac.cn。

ISSN  2095-915X  Vol.2  No.4 
TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING情报工程 ISSN  2095-915X

第2卷   第4期 80-88 2016 年 8 月 Aug   201680-88



081

1 引言

国家主席习近平于 2013 年提出共建“丝绸之

路利用计算机程序实现源语言到目标语言的翻译

过程被称为机器翻译，在信息时代人们对于不同

语言之间的翻译需求也在明显增长，机器翻译是

自然语言理解的一个重要应用。机器翻译的发展

经历过曲折的过程，上世纪五十年代经历了繁荣

期，由于人们对机器翻译有不切实际的期望而受

到客观条件限制，翻译质量一直没有提高。1966

年美国发布 ALPAC 报告打击了人们对于机器翻

译的热情，之后机器翻译进入了冬天。七十年代，

随着计算语言学和人工智能的发展，机器翻译的

研究工作开始复苏。八九十年代随着新的有效翻

译方法的提出，机器翻译进入了第二个繁荣期。

机器翻译主要分为传统的基于规则的方法

和基于语料的机器翻译方法，其中基于语料的机

器翻译方法又分为统计机器翻译方法和基于实例

的翻译方法。统计机器翻译（Statistical Machine 

Translation）系统通常在句子对齐的双语对译语料

（下文简称训练数据）上训练，利用该语料的词

对齐学习翻译规则，通过对数线性模型进行寻优

生成目标翻译。该机制中影响翻译质量的因素有

很多，其中包括训练数据的领域分布、句子对齐

质量和句对规模。一般来说，训练数据与测试数

据的领域越接近、句子对齐质量越高、句对数量

越多，越有助于从中学习到更加精准的翻译规则，

从而获取更为鲁棒的译文。在实际应用中，为了

追求训练数据的质量和规模，训练数据通常会来

源繁杂，主题多样，文体不一，与待翻译的目标

文本的领域并不能保证完全一致，因而产生了“领

域自适应”问题。在很多统计机器翻译系统中，

领域自适应问题成为了最主要的待解决问题之一。

统计机器翻译的领域自适应，其目标在于筛

选或者规划训练数据，以及设计和调整翻译模型，

使得统计机器翻译系统能为待翻译的文本生成更

符合其领域特性的翻译结果。在信息爆炸的时代，

机器翻译面对的翻译任务越来越复杂，挑战中就

包括数据来源于不同的领域的问题，比如新闻、

军事、财经、生物等等，同时在相同领域内也面

临着文体不一的现象，这样的差异导致了统计机

器翻译中领域间自适应和领域内自适应两种问题。

领域间表现在采用某一领域训练数据训练的翻译

模型针对该领域的测试集会有优异的翻译表现，

但对于其他领域的待翻译文本，翻译效果往往不

佳；领域内自适应问题表现在，如果我们采用泛

化性较强的多领域训练数据训练翻译模型，那么

针对特定的领域翻译表现就会欠佳。诸多学者通

过传统的机器学习方法已经提出一些文本分类器

模型，包括基于语义分析的分类模型、半监督的

分类模型以、集成文本分类模型以及实时分类模

型，但是大部分都是简单的分类或者回归，对于

统计机器翻译尝试方法较少，这也是当前统计机

器翻译领域的研究热点。

2 统计机器翻译背景

对于统计机器翻译，根据 Brow 的定义 [1]，

给定源语言句子 f，由统计机器翻译系统计算最大

化翻译概率，得到最佳译文 ebest。

               （公式 1）

                                        

统计机器翻译系统通过大规模的双语平行语

料来训练翻译模型 ，并且通过目标语言端语

料训练语言模型 PLm(e)。Och 等人 [2] 引入基于最

大熵模型的统计机器翻译方法，最大熵模型增强

了翻译系统的泛化性，可以同时考虑多个特征。

假设分别是 e、f 上的 M 个特征，λ1，…，λM 分别

是每个特征对应的权重，数学描述为：

统计机器翻译领域自适应方法比较研究
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               （公式 2）

在 Och 提出的最大熵方法的 SMT 中，翻译

过程主要有特征选择和参数训练，为翻译过程中

选取的特征分配不同的权重。

一个标准的基于短语的统计机器翻译系统通

常包括训练、调优和翻译三个阶段的处理，见图 1，

需要准备训练数据、单语目标语言语料、开发集

和测试集。训练数据为双语对译语料，多为句子

对齐，经过预处理和词对齐后，获取各种翻译规则，

包括短语翻译表、调序概率以及最大熵调序参数

等。单语的目标语言的语料，可以使用训练数据

的目标语言端，也可以再额外添加更多的单语数

据，多为句子级别，用来训练语言模型。除了训

练过程中生成的各种翻译规则和语言模型之外，

解码器的运行还需要特征权重，调优的过程就是

在开发集上对特征权重进行选择。开发集是源语

言的句子集合，每个源语言句子带有一个或多个

目标语言的参考翻译。在开发集上调优，通常使

用最小错误训练，需要解码器不断迭代当前特征

参数，通过自动计算并比较 BLEU 打分，再改变

权重重新解码，直到达到迭代次数上限或者翻译

系统表现稳定为止，这是一个多维参数优化的问

题。利用训练过程的翻译规则、语言模型和调优

得到的特征权重，解码器就可以实现翻译过程，

使用测试集来进行翻译并进行 BLEU 打分，从而

观察翻译系统的翻译效果。

3 领域自适应研究

当前最常用的统计机器翻译系统大多都采用

大规模的双语语料和基于短语的翻译模型，在统

计机器翻译系统上训练出翻译模型和 n-gram 语

言模型，采用最小错误训练进行解码。对于训练

的翻译模型，若测试数据和该翻译模型领域信息

比较一致，则可获得较好的译文，反之，若测试

数据与训练语料领域不一，则译文质量就会有所

下降，且出现非行业术语的翻译情况时，会造成

很大的理解不便。事实上，要为所有测试集找到

领域一致的平行语料并不容易，通过领域自适应

来解决这一问题是相对可行的。统计机器翻译经

常面临训练数据与待翻译文本的领域不一致的问

题，进而影响翻译的性能，因此领域自适应一直

是研究者关注的课题。

已有的统计机器翻译领域自适应方法包括：

一种是传统方法，包括数据自适应和混合模型方

法。二是现行的机器学习方法，包括半监督学

习、主题模型。在传统的自适应研究方法中，数

据自适应的方法通过设计相似度函数，在训练数

据中选择和待翻译测试集文本领域更为一致的源

领域数据，这种领域更为“相似”的数据选择方

法不仅可以缩小训练规模，也能有效的提高翻译

质量。子模型自适应的方法将训练数据根据不同

的领域特征划分为几类，针对原训练集的不同子

集分别训练子翻译模型，然后为每个子翻译模型

调整权重，使翻译系统针对不同领域的待翻译文

本仍然有较好的翻译表现。近几年随着机器学习

方法的兴起，也有学者将半监督学习和主题模型

的研究思路引入领域自适应，半监督学习方法将

每次新的测试句子及其翻译结果再次组成双语句

对，放回训练数据重新训练翻译系统，增大训练

图 1 翻译系统流程图
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语料中测试集领域句子的比重，每一次迭代都是

给翻译模型正确样本的过程，这种半监督的方法

一直迭代到翻译性能稳定为止，有效提升了译文

质量达到领域自适应目的。基于主题模型（Topic 

model）的方法则将文本的主题信息融合在统计机

器翻译的训练或者解码的过程中，用于提升翻译

性能。

3.1 基于传统方法的领域自适应

传统方法主要是通过对数据和模型的研究、

选取达到领域自适应的目的。基于数据自适应方

法利用相似度函数选择与目标领域文本相似的源

领域数据来进行模型训练。

Eck 等人 [3] 采用 N-gram 的频次和信息检索

中的 TF-IDF 来选择语言模型数据，使用新的测

试集的译文重新选择语言模型的训练数据，在西

班牙 - 英语的训练语料上取得了性能改善，但是

改进效果并不明显且只能在给定的语料和测试集

上进行实验，很难推广。

Zhao 等人 [4] 同样采用信息检索中 TF-IDF 方

法，将新测试集的译文的语言模型与训练集的语

言模型进行插值，通过对语言模型的自适应以达

到领域自适应目的，在四个类别的汉英语料上进

行训练，并取得了译文质量的改善，BLEU 打分

有了明显的提升，该方法难免脱离难推广的缺点。

吕雅娟等 [5] 提出离线翻译的方法，通过 TF-

IDF 为训练数据中的每一个双语句对用重复累加

的方式赋以权重，与测试集更接近的句子赋予更

高的权重，这种方法扩大了训练语料的规模，同

时达到了数据领域自适应的目的，该实验通过离

线的方式进行不同领域的模型训练，在线上完成

测试文本的类别识别与模型选择，虽然翻译性能

得到改善，达到了领域自适应，但是增加了翻译

成本以及系统复杂度。 

Matsoukas 等 [6] 则使用判别式模型对训练数

据赋权重，用阿拉伯语 - 英语语料进行实验，通

过对多类别的训练语料通过参数估计为每个句子

加上权值，实现了翻译模型的领域自适应，该方

案取得了译文质量的提升，但也大幅度增加了额

外的训练时间。另外，交叉熵也可以用来选择语

言模型数据或者双语训练数据，通过交叉熵来区

分句子的类别，但在实验中只简单的区分了有领

域词和无领域词两种，因此制作出了简单的二值

分类问题，虽然取得了试验效果的提升，并没有

借鉴已有的语义网络和标签进行领域区分。

姚树杰等人 [7] 利用词语或者短语的覆盖率，

并设计了一套对数线性模型来进行语料的过滤，

这种方法也可以用来选择训练数据，姚的论文只

采用了部分训练数据就达到了与原来语料规模可

比较的翻译结果，但也没有加上明确的语义标签

进行类别区分。

之前的方法大多利用测试集来与训练语料进

行相似度计算并筛选语料，Zheng 等人认为 [8]，

针对既定的训练语料，相对于设计复杂的算法进

行数据筛选，模型参数的训练也非常重要，他们

的实验选择与测试集领域相似的开发集进行参数

调优，同样有很好的翻译性能改善，这些方法大

都根据测试集，来改善训练样本，以达到领域自

适应目的，不同之处在于相似度函数的设计以及

所处理的数据集。

基于子模型自适应的方法更适合在线的机器

翻译，此类方法将训练数据根据不同的领域特征

分为几个不同的子集，利用每个子集的数据分别

训练翻译子模型，再根据测试数据的上下文信息

适当地为每个子模型调整权重。

文献 [9] 按照训练数据的不同来源将数据进

行分类，利用测试数据与每一个子训练数据的文

本距离分配子翻译模型的权重，不但计算了 TF-

IDF 和困惑度（Perplexity），还利用了浅层语义

分析（Latent Semantic Analysis）和 EM 技术。

吕雅娟等 [5] 提出的在线翻译也是混合模型，

通过对不同短语表中的短语概率进行插值以选择

统计机器翻译领域自适应方法比较研究
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最适合测试数据的具体模型，在翻译表现上得到

了改善，但并没有给出确定的语义标签。

Jorge Civera 和 Alfons Juan 于 2007 年 [10] 提出

一种改变数据密度的混合模型，将隐马尔科夫对

齐模型进行了改进，为普通的 HMM 对齐模型引

入 T 参数用以混合不同模型，并将 作为

混合模型的权值，如下：

   

               （公式 3）

在西班牙 - 英语欧洲新闻语料上进行了混合

模型的实验，实验结果均有一定的提升，但是在

加大了训练复杂度的情况下，只取得了微弱的改

进 , 且该方法并没有给出语料类别明确的标签。

Koehn 等 [11] 利用最小错误率训练的方法调

整混合模型的参数，该论文最大的贡献在于提出

最小错误训练，现在主流的统计机器翻译系统

moses、Niutrans 等都采用最小错误训练，在时间

复杂度和译文质量都有很大的改善。

Finch 和 sumita 等 [12] 针对不同类型的句子，

如疑问句和陈述句训练混合模型，在训练样本上

按照不同的句式对语料进行分类训练以适应测试

集，这种方法在一些社区问答系统上比较实用，

但是其局限性也导致了推广和应用的难度。

Foster 等 [13] 使用 logistic 模型对短语表的特征

加权 ，通过每个句子在翻译模型中概率表上的权

值变化达到领域自适应的目的，在极大程度上改

善了翻译质量，增加了系统复杂性且无明确的语

义标签来区分类别。

BaneIjee 等 [14] 利用混合模型翻译在线论坛的

内容，他们采用线性对数加权的方式进行领域之

间的区分，并设计了多组对照试验，用基准系统

和进行过领域自适应的系统进行对比，翻译质量

有了一些改善，但其应用比较局限。

Sennrich 等 [15] 使用最小化困惑度（perplexity 

minimization）调整混合模型的参数，该研究对于

翻译模型、语言模型都进行了探讨，关于采用几

个特征、特征参数的求解都进行了研究，最后实

验部分展示除了性能的改进，但是并未给出明确

的语义标签对类别进行区分，很难在之后借鉴或

者形成固有的知识库。

Hal Daume III 等人的研究 [16] 认为翻译系统移

植到新的领域后导致的翻译错误主要归咎于未登

录词（Out Of Vocabulary，OOV）、集外词，因

而主张从目标领域的可比语料中挖掘词典来解决

OOV 术语的翻译问题，她们设计了挖掘未登录

词的实验对翻译系统进行了改进，并整合进了统

计机器翻译系统，以德法语料作为样本，将领域

信息分为新闻、欧洲药品代理文本、open subtitles

字幕信息和 PHP 技术文档四类，通过手工选取每

个领域高频未登录词并挖掘同语义词类构建未登

录词词典来扩充训练数据，使得实验结果整体得

到提升，其中欧洲药品代理文本特征最强，效果

也最好，这种方法虽然使得翻译性能得到提升，

但是起初的四类文本都是手选，该方法并不具有

普适性，难以推广。

Wuebker J 等人 [17] 在 2015 年提出一种层级的

增量自适应方法，该方法将权重和规则根据每次

增加的语料进行更新，实验效果表明该方法对于

改善翻译质量有明显的提升，但是也很难用该方

法构建语义标签知识库进行类别区分。这些基于

混合模型的方法都没有针对数据的主题内容进行

训练数据的切分，重点大多放在翻译子模型的参

数调整上。

3.2 基于机器学习方法的领域自适应

一些学者尝试用统计机器学习的方法来解决

机器翻译领域自适应的问题，比较有效的有半监

督或无监督自学习方法和主题模型方法。通过自

学习来增强翻译系统对于特定领域的翻译表现，

达到领域自适应的目的。
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半监督自学习方法借鉴了机器学习中此类方

法的机制，通过不断地将源语言的单语文本经机

器翻译后得到的高质量翻译再放回训练数据，不

断迭代重新训练翻译系统。

Ueffing 等 人 [18] 采 用 直 推 式 半 监 督 学 习

（Transductive learning）方式更加有效的利用了目

标语言源语言端，提出几种算法对照不同的细节

对于翻译质量的改善，实验采用了法语 - 英语以

及中英两大类实验数据，均得到改善，但是半监

督的方法都难以改进的是其无具体的语义标签，

因此这种方法很难被之后的工作借鉴。

百度的吴华等 [19] 使用领域外数据训练翻译系

统，再用目标领域翻译词典和单语语料来改善领

域内的翻译表现，并提出一种融合算法框架如图

2 所示，这种翻译方法曾应用于百度翻译的翻译

技术上，并取得了比较好的翻译表现。

Schwenk 等人 [20] 用初始翻译系统翻译大规模

单语数据来改善翻译系统，此类方法虽然得到了

性能提升，但是没有给领域数据进行具体的标记。

Lambert P 等人 [21] 提出无监督训练方式，使

用单语数据实现自我增强从而适应翻译模型，通

过这种自我增强的自适应学习可以达到语言模型

平滑的效果，但是仍然无法给不同类别的语料加

上标签。此类半监督或者无监督方法实现了统计

机器翻译的领域自适应并改善了翻译质量，但没

有对领域标签进行具体的定义。

图 2 领域自适应算法

统计机器翻译领域自适应方法比较研究
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主题模型（topic models）使用词（word）和

文档（document）的共现矩阵来对文档集（text）

建立生成模型来推断主题。使用主题模型可以将

文档以一定的概率聚类到给定的主题上，通过主

题自动获取词间关系。

Zhao B 等人 [22] 首次使用隐马尔可夫模型和

双语主题混合模型改善了词对齐的准确性，Zhao 

B 等人的研究对基于主题的词汇翻译模型进行了

估计，提升了机器翻译的性能。

Tam 等人 [23] 认为在训练中加强一对一主题

对应，可以有效地将一种语言的浅层主题分布转

移到另一种语言上，通过对统计机器翻译中的语

言模型和翻译词典同时进行自适应来提升机器翻

译效果。这些研究都是在词级翻译上使用了主题

信息。

Su 等 [24] 利用目标领域单语文本的主题信息，

对基于短语的翻译模型进行了领域自适应。Xiao

等 [25] 则通过构建层次短语翻译规则的主题信息模

型，在解码过程中创建主题相似度，进行层次短

语规则的选取。这两个研究均是在短语级别上使

用了主体信息。主题模型考虑了文本的主题信息，

该主题多为文档集中自动训练获取，特别是无监

督学习算法，虽然都实现了领域自适应并改进了

译文质量，但没有主题信息的显性表达。

4 研究展望

近年来领域自适应研究方法在统计机器翻译

领域已经取得很多进展，翻译质量都可以通过这

些研究得到提升，但大都是以测试数据为基准，

着重于对训练数据或者翻译模型进行领域的适应

调整，都没有给出训练数据或者测试数据明确的

领域标签，当更换了测试数据之后，则需要重新

进行领域自适应。如果能够给出测试数据或者训

练数据明确的领域标签，利用领域标签对各种数

据分门别类地处理，再分别训练各领域的翻译模

型，那么，即使更换了测试数据，也只需要对测

试数据进行领域归类，再根据领域类别选择翻译

模型进行翻译，这样更适合维护统计机器翻译系

统，有利于数据积累和长期规划。一方面，作者

建议可以借鉴 WordNet 或者 HowNet 等其他的语

义知识，或者双语领域映射关系来完善领域标注，

这样既能避免机器学习方法中半监督和无监督自

适应方法中的领域标签问题。另一方面，未来研

究中可以借鉴深度学习中 ffnnlm（Feed-forward 

Neural Net LanguageModel），通过训练词向量神

经网络语言模型来表征语义信息，从而尝试领域

自适应的进一步研究。
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