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摘　要　跨语言命名实体对于机器翻译、跨语言信息抽取都具有重要意义，从命名实体的音译、基于平行／可比语料库
的跨语言命名实体对齐、基于网络挖掘的跨语言命名实体对翻译抽取３个方面对跨语言命名实体翻译对抽取的研究
现状进行了总结。音译是跨语言命名实体翻译对抽取的重点内容之一，基于深度学习的音译模型将是今后的研究重
点。目前，跨语言平行／可比语料库的获取和标注直接影响基于语料库的跨语言命名实体对齐的深入研究。基于信息
检索和维基百科的跨语言命名实体翻译对抽取研究将是跨语言命名实体翻译对抽取研究的趋势。
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１　引言

命名实体是承载文本信息的重要语言单位，主要包括人
名、地名和组织机构名３种类型。命名实体识别（Ｎａｍｅｄ　Ｅｎ－
ｔｉｔｙ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）研究开始于１９９１年，Ｒａｕ　Ｌ　Ｆ在第七届

ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ上介绍
了从文本中抽取公司名（一种组织机构名）的方法［１］，１９９６年

ＭＵＣ（Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ）正式提出了命名
实体（Ｎａｍｅｄ　Ｅｎｔｉｔｙ）的定义。

随着时间的推移，有关命名实体识别的研究从英语扩展
到汉语、朝鲜语、阿拉伯语、日语等。近年来，一些资源较少语
言（Ｌｏｗ　Ｒｅｓｏｕｒｃｅ　Ｌａｎｇｕａｇｅｓ）的命名实体识别引起了研究者
的关注，如豪萨语、希腊语、越南语、保加利亚语等命名实体识
别，我国一些学者也开展了面向我国少数民族语言如藏

语［２－３］、维吾尔语［４－５］、蒙古语［６］的命名实体抽取研究。

随着各语种命名实体抽取研究的深入，人们渴望消除语
言障碍，实现跨语言的命名实体抽取的愿望。最早的跨语言
命名实体抽取研究开始于２００２年的英语和阿拉伯语之间，

Ａｌ－Ｏｎａｉｚａｎ等［７］使用音译模型以及词典实现了英语和阿拉伯
语之间的命名实体对翻译，之后一些学者对英语－日语、英语－
朝鲜语、英语－汉语的跨语言命名实体翻译对抽取进行了深入
研究。

跨语言命名实体翻译对抽取对于很多跨语言自然处理研

究如跨语言信息检索、机器翻译等都具有重要意义，文献［８］

指出：跨语言命名实体翻译对抽取方法主要有命名实体的直
接翻译、基于跨语言语料库的命名实体对齐以及基于网络挖
掘的跨语言命名实体对抽取３种，本文将从这３个方面系统、

深入地介绍跨语言命名实体翻译对抽取的国内外相关研究。



２　基于翻译的跨语言命名实体翻译对抽取

命名实体直接翻译是早期获取跨语言命名实体翻译对的

主要方法，由于跨语言命名实体对的翻译通常基于音译（人
名、简单地名）和音译／意译组合（组织机构名和复杂地名），因
此本文重点介绍基于音译的命名实体翻译。

２．１　目前音译研究涉及的语言
根据文献［９－１０］可知，目前音译研究涉及２４种语言、３３

种语言对（ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐａｉｒ），表１所列为音译研究涉及的语言的
基本情况。

表１　音译研究涉及的语言情况

序号 语言对 序号 语言对

１ 英语－汉语 １８ 西班牙语－汉语

２ 汉语－英语 １９ 维吾尔语－汉语

３ 英语－朝鲜语 ２０ 拼音－汉语

４ 朝鲜语－英语 ２１ 阿拉伯语－英语

５ 英语－泰语 ２２ 英语－阿拉伯语

６ 泰语－英语 ２３ 阿拉伯语－法语

７ 英语－日语 ２４ 英语－印地语

８ 日语－英语 ２５ 印地语－英语

９ 英语－西班牙语 ２６ 英语－旁遮普语

１０ 西班牙语－英语 ２７ 旁遮普语－英语

１１ 英语－俄语 ２８ 英语－奥里亚语

１２ 英语－希伯来语 ２９ 英语－泰卢固语

１３ 英语－拼音 ３０ 英语－泰米尔语

１４ 乌尔都语－英语 ３１ 英语－卡纳达语

１５ 波斯语－英语 ３２ 马拉雅拉姆语－英语

１６ 孟加拉语－英语 ３３ 旁遮普语－印地语

１７ 芬兰语－瑞典语

　注：序号１２：希伯来语为以色列官方语言；序号１４：乌尔都语为巴基
斯坦官方语言；序号１５：波斯语为伊朗、阿富汗、塔吉克官方语
言；序号１６：孟加拉语为孟加拉国官方语言、印度方言；序号１９：
维吾尔语为中国少数民族语言；序号２１－２３：阿拉伯语是埃及、
沙特阿拉伯、摩洛哥、伊拉克等２０余个国家的官方语言；序号
２４－３３：印地语和英语是印度的官方语言，其余为印度方言。

由表１可见：
（１）目前音译研究主要围绕英语展开，一共有１４种语言、

２２个语言对，其中英语到其他语言的双向音译研究有８种语
言，分别是汉语、日语、朝鲜语、泰语、西班牙语、阿拉伯语、印

地语、旁遮普语，另外还有６种语言以英语作为音译源语言或
者目标语言进行音译研究。

（２）印度是一个语言资源丰富的国家，除了印地语和英语
两种官方语言外，还有２０余种方言被广泛使用，目前与印度
语言相关的音译一共涉及８种语言，１１种语言对。

（３）与汉语相关的音译涉及英语、西班牙语、维吾尔语、拼
音４种语言，５个语言对。

２．２　音素ｖｓ形素
在音译的过程中，音译可以分为基于音素的音译（源语言→

源语言发音→目标语言发音→目标语言）、基于形素的音译
（源语言→目标语言）以及结合音素和形素的混合音译。

分析文献［１１］提到的基于不同音译模型、５７个语言对的
音译发现：约３０％的语言对采用基于音素的音译，约６３％的

语言对采用基于形素的音译，还有７％的语言对采用基于音
素和形素的混合音译。由于基于音素的音译比基于形素的音
译带来了更多的翻译误差，因此基于形素的音译是目前音译
研究主要采用的方法。

２．３　音译模型
音译模型是抽取音译知识、执行音译过程的核心，文献

［９］提到：音译模型主要有基于规则、基于统计模型、基于机器
学习３种方法。鉴于深度学习在机器音译中的突出效果，本
文将音译模型分为基于规则、基于统计模型、基于机器学习、

基于深度模型四大类。

２．３．１　规则
基于规则的音译模型由人工建立源语言与目标语言之间

的音译规则。如Ｄａｖｉｓ等［１２］提出了面向对象的、以规则为基

础的文字输入系统的音译模型；Ｂｈａｌｌａ等［１３］基于规则实现了

英语到旁遮普语的音译；Ｗａｎ等［１４］通过人工编制映射了英文
音节到汉语拼音的转换规则，实现了英语到汉语的音译。基
于规则的音译方法符合音译特点，但是人工建立的规则复杂，

不能覆盖所有情况；建立的规则只能适用于某两种语言，对于
其它语言对需要重新建立音译规则。

２．３．２　统计模型
基于统计的音译模型主要有噪声信道模型和信源信道模

型两大类。

噪声信道模型（Ｎｏｉｓｙ　ｃｈａｎｎｅｌ　ｍｏｄｅｌ）假设一段目标语言
文本Ｔ经过某一噪声信道后变成源语言Ｓ，即假设源语言文
本Ｓ是由一段目标语言文本Ｔ经过某种奇怪的编码得到的，

那么翻译的目标就是要将Ｓ还原成Ｔ，这就是一个解码的过
程。Ｐｅｔｅｒ　Ｅ　Ｂｒｏｗｎ等人［１４］于１９９３年将该模型用于法语到
英语的音译，近年来其被广泛应用于英语－汉语、英语－日语、

英语－海地语以及西班牙语－英语、旁遮普语－英语、旁遮普语－
印地语等的音译研究中。

信源信道模型（Ｓｏｕｒｃｅ　Ｃｈａｎｎｅｌ　Ｍｏｄｅｌ，ＳＣＭ）模型把音译
过程看成一个信息传输的过程，假设源语言文本Ｓ是由一段
目标语言文本Ｔ经过某种编码得到的，那么音译的目标就是
将Ｓ还原成Ｔ，这也是一个解码过程。Ｋｅｖｉｎ　Ｋｎｉｇｈｔ等人［１５］

于１９９８年最早将信源信道模型用于英语到日语的音译研究

中，Ｇａｏ［１６］等人采用该模型研究英语到汉语的音译。

Ｌｉ等人［１７］于２００４年在信源信道模型的基础上提出了联

合信源信道模型（Ｊｏｉｎｔ　Ｓｏｕｒｃｅ　Ｃｈａｎｎｅｌ　Ｍｏｄｅｌ），目前该模型
被用于英语－汉语的双向音译以及日语－日本汉字、英语－印地
语等的音译，是目前常用的基于统计的音译模型。为了提高
音译效果，Ｌｉｎ等人［１８］于２０１６年通过融合联合信源信道模型

和实体链接（ＥｎｔｉｔｙＬｉｎｋｉｎｇ）研究了７种资源稀缺语言到英语
的音译，实验证明该方法的音译效果较联合信源信道模型提
高了２．６％～１５．７％。

２．３．３　机器学习
基于机器学习的音译模型较多，常用的主要有：１）隐马尔

科夫模型，１９９９年Ｊｅｏｎｇ等人将该模型应用于朝鲜语－英语的
音译，该模型还被用于英语－朝鲜语／海地语的音译研究中；

２）条件随机场模型，２００８年Ｇａｎｅｓｈ等人将该模型用于英语－
海地语的音译，Ｒｅｄｄｙ等人［１９］和 Ｙｉｎｇ等人［２０］分别基于条件

随机场研究了英语－海地语／泰米尔语、英语到汉语的音译；

３）最大熵模型，Ｋａｔｏ　Ｎ等人［２１］应用该模型研究了英语－日语
的音译模型，Ｏｈ等人基于 ＭＥＭ研究了英语－朝鲜语／日语的

音译；４）支持向量机，Ｒａｔｈｏｄ等人［２２］基于该方法研究了海地

语／马拉地语－英语的音译；５）决策树，Ｋａｎｇ等人［２３］基于该方

法研究了英语－朝鲜语的的自动音译。

２．３．４　深度学习

Ｋｉｍ ［２４］于１９９９年基于深度置信网络（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔ－
ｗｏｒｋｓ，ＤＢＮｓ）研究了阿拉伯文－英文的音译。Ｆｉｎｃｈ　Ａ 等
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人［２５］将递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）应
用于汉语－英语、英语－阿拉伯语等１４种语言对的音译中，ＬＩＵ
等［２６］提出Ａｄｄｉｔｉｖｅ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ来研究汉语－英语、日语－
英语的音译。日本情报通信研究机构在２０１５年、２０１６年的

ＡＣＬ机器音译评测中采用神经网络实现音译，在１１个任务

中取得了第一的成绩［２７－２８］。

神经网络在音译中的应用主要有两种情况：
（１）音译的主要框架仍采用统计模型或者机器学习模型，

利用深度学习来改进音译的关键模块，比如语言模型、候选结
果的排序等。Ａｎｄｒｅｗ　Ｆｉｎｃｈ［２７］所在的日本情报通信研究机
构的音译系统在音译的主要框架中通过采用联合信源信道模

型实现了音译，在候选结果的打分排序阶段用 ＲＮＮ语言模
型，该系统在２０１５年的１４个音译任务和２０１６年的１３个音
译任务的１１个音译评测中取得了第一的成绩。

（２）音译的主要框架不采用统计或者机器学习模型，而是
用神经网络直接将源语言的待音译序列映射成目标语言的序

列。Ｓｈａｏ等人［２９］所在的瑞典乌普萨拉大学 ＵＰＰＳ使用卷积
神经网络从音译单元中抽取字符级信息，在序列处理的部分
叠加了一个简单的递归神经网络，该系统在２０１６年的 ＡＣＬ
音译评测的汉语－英语、英语－汉语音译任务中取得了第一的
成绩。

２．４　音译评测

２００９年以来，ＡＣＬ会议共组织了６次机器音译评测
（２００９年、２０１０年、２０１１年、２０１２年、２０１５年、２０１６年）。２０１６
年共有５个团队：日本情报通信研究机构ＮＩＣＴ（Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｉｎ－
ｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）、瑞典
乌普萨拉大学 ＵＰＰＳ（Ｕｐｐｓａｌａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）、伊朗的加兹温伊
斯兰阿扎德大学 ＱＩＡＵ（ＱａｚｖｉｎＩｓｌａｍｉｃ　Ａｚａｄ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）、芬
兰的赫尔辛基大学ＵＯＨ（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｈｅｌｓｉｎｋｉ）和新加坡通
信研究院Ｉ２Ｒ（Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｆｏｒ　Ｉｎｆｏｃｏｍｍ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ），他们以英语
作为源语言或者目标语言，对１３种语言、１４个语言对进行了
音译评测，表２为２０１６年机器音译评测的基本情况。

表２　２０１６年ＡＣＬ音译评测语言对及参评单位情况

语言对
参加测评的单位

ＮＩＣＴ　 ＵＰＰＳ　 ＱＩＡＵ　 ＵＯＨ　 Ｉ２Ｒ
英语－汉语 √ √０．６７５９ √ √
汉语－英语 √ √０．７５２４ √ √
英语－朝鲜语 √０．７０６７
英语－日语 √０．８３８６
日语－日语汉字 √０．５８８６
阿拉伯语－英语
英语－印地语 √０．９３７１ √ √
英语－泰米尔语 √０．９２１６ √
英语－卡纳达语 √０．９０８９ √
英语－孟加拉 √０．８９７５ √ √
英语－希伯来语 √０．８０３１ √ √
英语－泰语 √０．７７８４ √ √
泰语－英语 √０．７８９７ √
英语－波斯语 √０．９４８１ √ √

由表２可见：
（１）２０１６年没有单位参加阿拉伯语到英语的音译评测；
（２）英语－汉语之间的音译是该评测的热点，有４个团队

参加了英语－汉语和汉语－英语的音译评测；
（３）瑞典乌普萨拉大学 ＵＰＰＳ在英语－汉语、汉语－英语的

音译评测中取得了第一的成绩，与２０１５年北京交通大学的成
绩基本持平（约６７％）；日本的情报通信研究机构参加了１３

个音译语言对的评测，并在１１个语言对的音译评测中取得了
第一的成绩；

（４）音译Ｆ值超过９０％的有５个语言对，分别是：英语－波
斯语（９５％）、英语－印地语（９４％）、英语－泰米尔语（９２％）、英
语－孟加拉语／卡纳达语（９０％）；音译Ｆ值在８０％～９０％的有

２个语言对，分别是：英语－日语 （８４％）、英语－希 伯 来 语
（８０％）；音译Ｆ值在７０％～８０％的有４个语言对，分别是：泰
语－英语（７９％）、英语－泰语（７８％）、汉语－英语（７５％）、英语－朝
鲜语（７１％）；英语－汉语的音译最高Ｆ值为６８％；日语到日语
汉字的音译最高Ｆ值为５９％。

３　基于跨语言语料库的命名实体对齐

除了命名实体的直接翻译，基于跨语言语料库的命名实
体对齐也是抽取跨语言命名实体翻译对的重要方法。根据是
否对所有语言的语料进行命名实体识别，基于跨语言语料库
的命名实体对齐有两种方法：基于对称策略的命名实体对齐
和基于非对称策略的命名实体对齐。

３．１　基于对称策略的命名实体对齐
基于对称策略的命名实体对齐首先在各个语言上进行命

名实体识别，然后根据跨语言命名实体的特征计算它们之间
的相似度，进而实现跨语言命名实体的对齐。

基于对称策略的命名实体对齐的公式如下：

Ｓｃｏｒｅ（ＮＥ１，ＮＥ２）＝∑
ｎ

ｉ＝１μｉＦｅａｔｕｒｅｉ
（ＮＥ１，ＮＥ２）

其中，Ｓｃｏｒｅ（ＮＥ１，ＮＥ２）是待对齐命名实体ＮＥ１ 和ＮＥ２ 的相
似度分值；Ｆｅａｔｕｒｅｉ（ＮＥ１，ＮＥ２）是待对齐命名实体 ＮＥ１ 和

ＮＥ２ 第ｉ个特征的特征值，μｉ是第ｉ个特征的权重。

目前常用于跨语言命名实体对齐的特征主要有３类：实
体自身特征（包括音译特征、意译特征、实体类型特征、词长特
征等）、实体上下文特征、实体位置特征。

由于平行语料的命名实体出现的位置具有很强的一致

性，Ｋｕｍａｎｏ［３０］基于平行语料，根据命名实体翻译对在文档中
出现顺序的相似性实现了从文档对齐的双语平行语料库中提

取英语－日语命名实体翻译对。Ｈｕａｎｇ［３１－３２］使用音译特征、实
体标注特征、意译特征、共现频率特征在平行语料上抽取汉
语－英语实体的翻译等价对。Ｌｕ　Ｍ等人［３３］利用意译特征、翻
译特征、词长特征、上下文特征计算各语言命名实体之间的相
似度，进而在可比语料上实现双语命名实体的对齐。Ｆｕｎｇ［３４］

提出了词的分布假设，通过上下文的相似度来判断两个词语
的翻译关系，进而基于上下文特征从可比语料中抽取词的双
语翻译对。

３．２　基于非对称策略的命名实体对齐
基于非对称策略的命名实体对齐首先在一种语言的语料

上进行命名实体识别，然后根据多种策略在其他语言的语料
库中获取命名实体。

Ｆｅｎｇ［３５］首先自动识别出英语命名实体，然后通过一些规
则在汉语文本上建立汉语实体的候选项（没有对汉语进行词
的切分和实体标注），最后利用最大熵模型进行特征融合计
算，进而实现了英语－汉语命名实体的对齐。Ｍｏｏｒｅ［３６］标注了
英语命名实体，然后使用了一系列逐步递进的代价模型在法
语中寻找对应的命名实体，这种方法在很大程度上依赖于语
言信息，例如，两种语言中都出现的字母序列或大写字母标志
对于不属于同一语系的两种语言是不适用的。杨萍等［３７］首
先对汉语端进行命名实体标注，然后基于双语 ＨＭＭ 词对齐
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结果并利用滑动窗口的方法抽取所有候选命名实体翻译对，

最后基于融合５种特征的最大熵模型对所有候选翻译单位进
行过滤，选取与汉语端命名实体相对应的置信度最高的新蒙
古语命名实体翻译单位。

４　基于网络挖掘的跨语言命名实体对抽取

最早基于网络挖掘的双语命名实体对抽取开始于２００２
年Ａｌ－Ｏｎａｉｚａ的研究［７］。图１是通过意译、音译模型和互联网
抽取阿拉伯文－英文命名实体翻译对的流程图。

图１　Ａｌ－Ｏｎａｉｚａｎ等人的命名实体翻译系统图

该方法首先构建阿拉伯语－英语可比语料库，并抽取阿拉
伯语的命名实体；然后对于给定的阿拉伯语命名实体，应用音
译模型、双语字典和英文新闻语料库产生对应的英文翻译的
排序列表，这里对人名使用了音译模型，对地名和机构名采用
了音译和意译的组合模型；最后，通过网络资源上的单语信息
对翻译列表进行重新排列，从而得到了比较好的翻译结果。

目前，基于网络挖掘的跨语言命名实体翻译对抽取方法
主要有两类：基于网络搜索引擎和基于维基百科。

４．１　基于网络搜索引擎的跨语言命名实体翻译对抽取

Ａｌ－Ｏｎａｉｚａｎ　Ｙ和 Ｋｎｉｇｈｔ的英语－阿拉伯语命名实体抽取
是最早的基于网络搜索引擎的跨语言命名实体抽取应用。

Ｌａｍ［３８］将音译和意译融合在一个统一的框架下来抽取命名
实体对，其首先从指定的新闻网站上抓取新闻网页，然后将这
些新闻网页基于主题进行聚类，在每个主题的文档中抽取出
汉语－英语命名实体，最后通过混和音译匹配算法判定哪些双
语命名实体对是互为翻译的。Ｈｕａｎｇ［３９］基于网络资源，采用
语音相似性和语义相似性相结合的方法翻译不常见的命名实

体。该方法给定一个源语言命名实体和它的上下文，首先根
据上下文的翻译产生目标语言的查询词，在目标语言语料库
中寻找相关的文档，然后将抽取到的目标语言文档中的命名
实体和源语言命名实体进行语音和语义上的相似性比较，最
后筛选出最佳目标语言翻译。在此基础上，Ｈｕａｎｇ［４０］又给出
了一个从网络语料中挖掘关键词翻译的新框架。该方法给定
一个中文检索关键词，首先用搜索引擎检索出含有该关键词
的中文网页片断；再从这些网页片断中提取与这个关键词主
题相关的中文线索词，通过双语词典将这些中文线索词译为
英文作为扩展查询词；然后重新利用搜索引擎检索出含有这
个中文关键词和英文扩展查询词的汉英混合网页；最后基于
这个混合网页，根据音译、意译和频率等特征进行中文关键词
的翻译。Ｚｈａｎｇ［４１］通过对中英混合网页的考察发现，中文网
页中如果出现英文词，其往往是代表英文前面一个中文词的
翻译，并常常被括号括起来。同样地，Ｃｈｅｎｇ［４２］发现如果中文
出现在英文网页中，它的翻译一般就包含在相同的网页中。

根据以上规律，Ｚｈａｎｇ［４３］根据中文查询词的信息来扩展英文

关键字，然后检索得到包含这个查询词的中英混合文档（查询
词的翻译往往包含在内），最后从混合文档中确定这个查询词
的翻译，采用这种方式翻译ＯＯＶ词是比较有效的。

４．２　基于维基百科的跨语言命名实体翻译对抽取
截止２０１６年５月，维基百科中有２８５种语言（包括１０种

暂停使用的）的词条，其为跨语言命名实体翻译对的抽取提供
了丰富的资源。

目前基于维基百科的跨语言命名实体翻译对抽取主要涉

及以下两个方面：１）基于维基百科构建跨语言语料库，基于语
料库的跨语言命名实体抽取是跨语言命名实体翻译对抽取的

重要方法，但是语料库的构建及标注是一项需要大量人力、财
力、时间的工作，通过维基百科可以在一定程度上快速地构建
部分标注的跨语言语料库；２）基于维基百科的多语言链接直
接抽取跨语言命名实体翻译对，维基百科的词条存在多语言
链接，因此可以根据词条的多语言链接直接抽取跨语言命名

实体翻译对。Ｋｉｍ等人［４４］提出了一种基于半监督学习和维

基百科元数据识别多种语言命名实体的方法。Ｎｏｔｈｍａｎ等
人［４５］首先基于维基百科构建了一个大规模的已标注的语料

库，然后基于命名实体类型对语料进行了分类，最后通过把目
标文本的分类信息投射到锚文本上将文本的链接变换到命名

实体标注，进而获取了多语言的命名实体翻译对。

结束语　跨语言命名实体翻译对的抽取对于机器翻译、

跨语言信息抽取、跨语言问答系统、跨语言信息检索等具有重
要意义，本文从命名实体的音译、基于跨语言语料库的命名实
体对齐、基于网络挖掘的跨语言命名实体抽取３个方面对跨
语言命名实体翻译对的抽取研究进行了梳理，可以看出：无论
是基于翻译的命名实体翻译对获取还是基于语料库的跨语言

命名实体翻译对抽取，音译都是其中必不可少的一部分；联合
信源信道模型以及基于ＣＲＦ和 ＨＭＭ 等监督式学习算法的
音译模型是目前较为成熟的音译模型，鉴于深度学习目前在
机器翻译以及音译领域取得的成绩，基于深度学习的音译将
是音译的研究重点；相对于基于音素的音译，基于形素的音译
过程也是目前主要采用的方法。

如何获取大规模的已标注资源是跨语言命名实体翻译对

抽取研究面临的困难之一。标注语料的规模核质量不仅影响
了基于机器学习的音译质量，而且跨语言语料库的构建和标
注是基于语料库的跨语言命名实体翻译对抽取的基础。除了
个别资源较为丰富的语言，对大部分语言尤其是资源稀缺语
言而言，获取大规模、高质量的跨语言语料库难度较大，并且
标注语料的人力、经济、时间成本也在一定程度上制约着基于
跨语言语料库的命名实体翻译对抽取研究。

基于网络挖掘的跨语言命名实体翻译对抽取将是跨语言

命名实体翻译对抽取研究的趋势。无论采用哪种音译方法，

均需要从候选音译结果中找到正确或者最匹配的音译结果，

网络中丰富的资源为跨语言命名实体翻译对的抽取和消歧提

供了基础，从首个跨语言命名实体翻译对抽取研究至今，基于
信息检索的命名实体翻译对抽取一直是跨语言命名实体翻译

对抽取研究的热点。除此以外，基于网络知识库———维基百
科的跨语言命名实体翻译对抽取研究也成为了目前跨语言命

名实体翻译对抽取研究的新热点，因此，基于网络挖掘的跨语
言命名实体翻译对抽取将是今后跨语言命名实体翻译对抽取

研究的趋势。

７１第６Ａ期 王志娟，等：跨语言命名实体翻译对抽取的研究综述
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