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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，本文从命名实体的音译、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三个方面对跨语言命

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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Abstract: Cross-language named entity translation pairs are very important for machine 

translation, cross-language information retrial and so on. We made a survey of cross-language 

named entity translation pair extraction on three aspects: named entity transliteration, named 

entity alignment based on parallel/comparable corpus, and cross-language named entity 

extraction based on web mining. Transliteration is vital for cross-language named entity 

translation pair extraction. Transliteration model based on deep learning will be the key in 

future studies. The constructing and annotation of cross-language corpus are bottle necks for 

research on named entity alignment based on parallel/comparable corpus. And cross-language 

named entity extraction based on information retail and Wikipedia will be the trade in the 

future.  
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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

三种类型。命名实体识别（named entity 

recognition）研究开始于 1991年，Lisa F. 

Rau 在 第 七 届 IEEE Conference on 

Artificial Intelligence Application 上
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介绍了从文本中抽取公司名的方法
[1]
（一

种组织机构名），1996 年的 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
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言（Low Resource Languages）的命名实体

识别引起了一些研究者的关注，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

名实体抽取的愿望越来越迫切。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

命名实体对抽取三种，本文将从这三个方

面系统、深入介绍跨语言命名实体翻译对

抽取相关的国内外研究。 

 

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]，目前音译研究涉及的语

言有 24 种、33 种语言对（language 

pair），表 1 所示为音译研究涉及的语言的

基本情况。由表可见： 

(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。 

表 1 音译研究涉及的语言情况 

 (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，目前和印度语言

相关的音译一共涉及 8 种语言、有 11 种语

言对。 

(3)和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 

序号 语言对 说明 

1 英语-汉语  

2 汉语-英语  

3 英语-朝鲜语  

4 朝鲜语-英语  

5 英语-泰语  

6 泰语-英语  

7 英语-日语  

8 日语-英语  

9 英语-西班牙语  

10 西班牙语-英语  

11 英语-俄语  

12 英语-希伯来语 
希伯来语为以色

列官方语言 

13 英语-拼音  

14 乌尔都语-英语 
乌尔都语为巴基

斯坦官方语言 

15 波斯语-英语 

波斯语为伊朗、

阿富汗、塔吉克

官方语言 

16 孟加拉语-英语 

孟加拉语为孟加

拉国官方语言、

印度方言 

17 芬兰语-瑞典语  

18 西班牙语-汉语  

19 维吾尔语-汉语 
维吾尔语为中国

少数民族语言 

20 拼音-汉语  

21 阿拉伯语-英语 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 

22 英语-阿拉伯语 

23 阿拉伯语-法语 

24 英语-印地语 

印地语和英语是

印度的官方语

言，其余为印度

方言。 

25 印地语-英语 

26 英语-旁遮普语 

27 旁遮普语-英语 

28 英语-奥里亚语 

29 英语-泰卢固语 

30 英语-泰米尔语 

31 英语-卡纳达语 

32 
马拉雅拉姆语-

英语 

33 
旁遮普语-印地

语 
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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会带来更多

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
[9]
 

音译模型是抽取音译知识、执行音译

过程的核心，音译模型主要有基于规则、

统计、机器学习、深度学习四大类。 

（1）基于规则 

基于规则的音译模型采用人工建立源

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]

人工编制的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）基于统计模型[11] 

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，也就是说，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，这也就是就是一

个解码的过程。该模型于 1993年由 Peter 

E Brown等人
[14]

用于法语到英语的音译，

近年来被广泛应用于英语-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是一个

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要将 S还原成 T，

这也就是一个解码过程。信源信道模型最

早由 Kevin Knight等人
[15]

于 1998年用于

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

用于是英语-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。 

（3）基于机器学习 

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，该模型于

1999年由 Jeong等人应用于朝鲜语-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，该

模型于 2008 年由 Ganesh 等人用于英语-

海地语的音译，Reddy 等人
[18]

和 Ying 等人
[19]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

[20]
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[21]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
[22]

基于该方法研究了英语-朝鲜

语的的自动音译。 

（4）深度学习 

Kim
 [23]

于 1999年基于深度置信网络

（Deep Belief Networks，简称 DBNs）研

究阿拉伯文-英文的音译。Finch A 等人
[24]

 

将递归神经网络（Recurrent Neural 

Network，简称 RNN）应用于汉语-英语、英

语-阿拉伯语等 14种语言对的音译中，

Lemao Liu 等
[25] 提出 Additive Neural 

Networks 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年的

ACL 机器音译评测中采用神经网络对之前的

音译系统进行了改进，在 14 个评测任务中

的 11个任务取得了第一的成绩
[26]

。 

2.4 音译评测
[27]

 

 2009 年以来，ACL 会议共组织了 5 次

机器音译（Machine transliteration）的评测

（2009、2010、2011、2012、2015）。

2015 年共有 6 个团队（瑞典乌普萨拉大学

UPPS、印度理工学院孟买 IITB、北京交通

大学 BJTU、日本情报通信研究机构 NICT、

国立台湾大学 NTU、加拿大阿尔伯塔大学

UALB 对 12 种语言、14 个语言对进行了音

译评测，表 2 为 2015 年机器音译评测的基

本情况，可见： 
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(1)英语-汉语之间的音译是该评测的

热点，有 6个团队参加了英语-汉语的音译

评测、4个团队参加了汉语-英语的音译评

测； 

(2)日本的情报通信研究机构参加了所

有 14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成

绩； 

(3)音译 F值超过 90%的有 5个语言

对，分别是：英语-波斯语（95%）、阿拉

伯语-英语（94%）、英语-印地语

（93%）、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（0.82）、英语-希伯来语（0.81）；

音译 F值在 70%～80%的有 5个语言对，分

别是：泰语-英语（0.78）、英语-泰语

（0.76）、汉语-英语（0.73）、英语-朝鲜

语（0.71）、日语到日语汉字（0.70）；英

语-汉语的音译挑战较大，参加评测的 6 支

团队均参加了英语-汉语的音译评测，最高

F 值为 67%。 

表 2 2015 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 

UPPS IITB BJTU NICT NTU UALB 

英语-

汉语 
√ √ √ 

√* 
/0.67 

√ √ 

汉语-

英语 
√ √ 

√* 
/0.73 

√   

英语-

朝鲜

语 

   
√* 

/0.71 
√  

英语-

日语 
   

√* 
/0.82 

 √ 

日语-

日语

汉字 

   
√* 

/0.70 
  

阿拉

伯语-

英语 

   √  
√* 

/0.94 

英语-

印地

语 

 √  
√* 

/0.98 
 √ 

英语-

泰米

尔语 

 √  
√* 

/0.92 
 √ 

英语-

卡纳

达语 

 √  
√* 

/0.90 
 √ 

英语-

孟加

拉 

 √  √  
√* 

/0.90 

英语-

希伯

来语 

 √  
√* 

/0.81 
 √ 

英语-

泰语 
 √  

√* 
/0.76 

 √ 

泰语-

英语 
 √  

√* 
/0.78 

 √ 

英语-

波斯

语 

 √  
√* 

/0.95 
 √ 

 

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)

= ∑ 𝜇𝑖𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑖  (𝑁𝐸1, 𝑁𝐸2)

𝑛

𝑖=1

 

其中，S𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑁𝐸1, 𝑁𝐸2)是待对齐命名

实体𝑁𝐸1, 𝑁𝐸2的相似度分值；

 𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑖  (𝑁𝐸1, 𝑁𝐸2)是待对齐命名实体

𝑁𝐸1, 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

征主要有三类：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
[28]

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
[29-30]

使用音译特征、实体标注特征和

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 [31]等利用意译特征、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
[32]

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。 
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3.2 基于非对称策略命名实体对齐 

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
[33]

首先自动识别出了英语命名实

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
[34]

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，比如

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
[35]

首先对汉语端进行命

名实体标注，然后基于双语 HMM词对齐结

果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，

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

后，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方法：基于

网络搜索引擎、基于维基百科。 

4.1 基于网络搜索引擎 

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
[36]

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，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 

 
图 1  Al-Onaizan 等人的命名实体翻译系统图 

 

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
[37]

基于网络资源，采用语音

相似性和语义相似性结合的方法翻译不常

见的命名实体，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
[38]

又给出了一个从网络语料中挖掘关

键词翻译的新框架。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
[39]

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，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
[40]

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
[41]

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
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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，通过维基百科可以一定程度上

快速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
[42]

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
[43]

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，最后通过将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的命名实体

翻译对。 

 

5总结与展望 
         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

命名实体抽取三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： 

（1）基于深度学习的音译将是跨语言

命名实体翻译对抽取今后的研究重点 

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、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，而鉴于深度学习目前在音译

领域取得的成绩，基于深度学习的音译将

是今后音译的研究重点。 

（2）基于语料库的跨语言命名实体翻

译对抽取研究面临已标注语料库构建困难

的问题 

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，除了个别资源较多的语言，对大部分

语言、尤其是资源较少语言而言，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

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。 

（3）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。 

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目前也成

为跨语言命名实体翻译对抽取研究新的热

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。 
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