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摘　 要:针对现有循环神经网络(recurrent
 

neural
 

networks,RNN)在长序列学习任务中容易遇到梯度消失或爆炸,且对长文本处理能

力存在局限的问题,本文提出一种基于多源信息融合的自动标注算法。 该算法构建了多目标语义映射器( multi-objective
 

semantic
 

mapper,MOSM)模型,在传统 RNN 基础上融合了 Transformer 结构与自注意力机制( Self-Attention),以增强模型对长距离依赖文本的

特征捕捉能力。 同时,引入贝叶斯理论处理多源数据融合,并利用多目标优化算法调整模型参数,以实现各项标注指标的最佳平衡。
为验证所提方法的有效性,研究采用 Chinese-English

 

Text 和 UN
 

translation
 

text 双语数据集进行对比实验,从吞吐量、准确度、召回率、
F1 分数、系统资源消耗及可用性等多个维度,将 MOSM 模型与传统的 BERT、GAN 模型进行综合评估与测试。 实验结果表明,本文提

出的 MOSM 模型吞吐量达到 1. 32word / s,准确度高达 93. 5%,召回率为 92. 1%, F1 分数为 92. 8%;系统仅消耗 15%的 CPU 和 300
 

MB
内存,可用性维持在 99. 95%。 各项性能指标均显著优于传统模型,该模型在提升翻译文本隐形词汇语义标注的准确性、效率及资源

利用率方面展现出明显优势。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

that
 

existing
 

recurrent
 

neural
 

network(RNN)
 

encounter
 

in
 

long
 

sequence
 

learning
 

tasks,
 

such
 

as
 

the
 

issue
 

of
 

gradient
 

vanishing
 

or
 

explosion,
 

and
 

their
 

limitations
 

in
 

processing
 

long
 

texts,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

automatic
 

annotation
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-source
 

information
 

fusion.
 

This
 

algorithm
 

constructs
 

a
 

multi-objective
 

semantic
 

mapper
 

(MOSM)
 

model,
 

which
 

integrates
 

the
 

Transformer
 

structure
 

and
 

self-attention
 

mechanism
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

traditional
 

RNN
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

ability
 

to
 

capture
 

features
 

of
 

long-distance
 

dependent
 

texts.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

Bayesian
 

theory
 

is
 

introduced
 

to
 

handle
 

the
 

fusion
 

of
 

multi-source
 

data,
 

and
 

the
 

multi-
objective

 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

adjust
 

the
 

model
 

parameters
 

to
 

achieve
 

the
 

best
 

balance
 

of
 

various
 

annotation
 

indicators.
 

To
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

the
 

study
 

conducts
 

a
 

comparative
 

experiment
 

using
 

the
 

Chinese-English
 

Text
 

and
 

UN
 

translation
 

text
 

bilingual
 

datasets.
 

The
 

MOSM
 

model
 

is
 

comprehensively
 

evaluated
 

and
 

tested
 

against
 

traditional
 

BERT
 

and
 

GAN
 

models
 

from
 

multiple
 

dimensions
 

such
 

as
 

throughput,
 

accuracy,
 

recall
 

rate,
 

F1
 score,

 

system
 

resource
 

consumption,
 

and
 

availability.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

MOSM
 

model
 

achieves
 

a
 

throughput
 

of
 

1. 32
 

texts
 

per
 

second,
 

an
 

accuracy
 

of
 

93. 5%,
 

a
 

recall
 

rate
 

of
 

92. 1%,
 

and
 

an
 

F1
 score

 

of
 

92. 8%;
 

the
 

system
 

consumes
 

only
 

15%
 

of
 

CPU
 

and
 

300MB
 

of
 

memory,
 

and
 

the
 

availability
 

remains
 

at
 

99. 95%.
 

All
 

performance
 

indicators
 

are
 

significantly
 

superior
 

to
 

traditional
 

models,
 

and
 

this
 

model
 

demonstrates
 

clear
 

advantages
 

in
 

improving
 

the
 

accuracy,
 

efficiency,
 

and
 

resource
 

utilization
 

of
 

the
 

semantic
 

annotation
 

of
 

hidden
 

words
 

in
 

translated
 

texts.
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　 　 随着全球化的不断深入,跨语言交流的需求日益增

长,英语作为国际通用语言,在这一过程中扮演着至关重

要的角色[1] 。 翻译工作的准确性和自然性直接影响到信

息传递的质量和效率[2] 。 然而,在英语翻译实践中,隐形

词汇的语义自动标注一直是一个挑战。 隐形词汇,即那些

在文本中可能被忽略但对整体语义理解至关重要的词汇,

其准确翻译对于保持原文意义的完整性至关重要[3] 。 毛

达展等[4] 使用自训练方法提高无标注数据的利用效率,弥
补对抗学习方法的不足。 Di 等[5] 使用语义注释工具,该
工具利用领域本体和逻辑规则来消除工作流中的概念歧

义,并执行推理引擎以强制执行规则。 随着自然语言处理

技术的发展,机器翻译在一定程度上缓解了这一问题,但
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其自动化程度和翻译质量仍有待提高[6] 。 特别是在处理

隐形词汇时,传统方法往往无法准确捕捉其深层语义,导
致翻译结果出现偏差[7-8] 。 因此,研究提出一种融合多源

信息的英语翻译文本隐形词汇语义自动标注算法,通过构

建 MOSM 模型,整合 Transformer 结构和自注意力机制,显
著提升了对长文本的处理能力。 研究的创新之处在于,它
不仅提升了翻译的自动化水平,更通过先进的算法增强了

翻译的语义准确性和自然性,为机器翻译领域带来了新的

视角和解决方案。

1　 多源融合与标注模型构建

1. 1　 多源信息融合框架

英语翻译文本隐形词汇语义自动标注是一种先进的

技术,它通过计算机算法帮助翻译者识别并标注翻译过程

中可能被忽视的词汇的深层语义。 在这一领域,RNN 能

够处理序列数据,通过分析文本中的词法、句法和语义信

息,学习并识别翻译中的模式和规律。 RNN 在训练过程

中不断优化,能够自动地从大量文本数据中学习语言的内

在结构,进而在翻译过程中自动识别和标注关键词汇的语

义,无须依赖预先设定的规则[9-10] 。 这种自动化的语义标

注方法,使翻译者可以更加专注于文本的文化内涵和表达

的细微差别,从而提升翻译的整体质量。 循环神经网络的

展开结构如图 1 所示。
　 　 图 1 所示为循环神经网络的展开结构。 在图 1 中, x t

表示 t 时刻时间步长的输入, t = [1,2,…m]。 ht 表示 t 时
刻时间步长输出的隐含状态。 循环神经网络的标准表达

式如式(1)和式(2)所示。
ht = φ h(Whx t + Uhht -1 + bh) (1)

式(1)为 t 时刻时间步长输出隐含状态的表达式。 Wh、Uh、
bh 分别表示输出隐含状态的相关参数。 φ h 则表示输出隐

含状态的非线性激活函数。 x t 表示 t 时刻时间步长输入的

序列特征向量,而 ht -1 表示上一时刻传递下来的隐含状态

向量。

ht
h1 h2 hm

xt x1 x2 xm

RNN RNN RNNRNN

图 1　 循环神经网络扩展结构

Fig. 1　 Expanded
 

structure
 

of
 

recurrent
 

neural
 

networks

　 　 y t = φ y(Wyht + by) (2)
式(2)为 t 时刻网络输出的计算公式。 y t 表示 t 时刻网络

的输出。 Wy 和 by 分别网络输出状态的相关参数。 φ y 表示

网络输出的非线性激活函数。 原始的 RNN 在进行参数更

新时可能会遇到梯度消失或梯度爆炸的问题,这些问题限

制了其在长序列学习任务中的性能。
1. 2　 Transformer 增强的语义标注模型

为了解决这一问题,研究在 RNN 的基础上引入了

Transformer 结构,以改进英语翻译文本隐形词汇语义自动

标注模型[11] 。 自动标注模型如图 2 所示。

x1 x2 x3 xm

标注模型 后处理模块

y1 y2 y3 yn

图 2　 自动标注器

Fig. 2　 Automatic
 

annotator

　 　 图 2 所示为常见的自动标注器模型。 整个模型由三

部分组成,分别为预处理模块、标注模型、后处理模块。 注

意力模型是一种神经网络模型,它不仅能够识别和捕捉翻

译文本中的重要语义信息,同时在识别过程中还能有效避

免其他无关信息的干扰[12-13] 。 在自然语言处理领域,注
意力模型被广泛应用于各种任务,如机器翻译、文本摘要、
问答系统等。 在英语翻译文本隐形词汇语义自动标注中,
注意力模型能够帮助模型集中关注文本中的关键词汇及

其上下文,识别出那些可能被忽视但对整体语义理解至关

重要的词汇。 因此,整个模型在标注模型的基础上,额外

添加了一个注意力机制模块,用于增加模型处理文本信息

的能力。 编码-解码的计算流程如式(3)和式(4)所示。
e1,e2,…,em = encoder(x1,x2,…,xm) (3)

式 中, e1,e2,…,em 表 示 一 串 输 入 的 文 本 序 列,
encoder(x1,x2,…,xm) 表示编码器进行编码。

Y t = decoder(e1,e2,…,em,y1,y2,…,y t -1) (4)
式中, Y t 表示解码数据的概率分布向量,通过 Softmax 函

数进行计算得到。 decoder(e1,e2,…,em,y1,y2,…,y t -1) 表

示对概率分布向量进行解码操作。 多源融合技术在英语

翻译文本隐形词汇语义自动标注中通过整合不同来源的

语言数据,以提升标注的准确性。 该技术包含源数据预处

理、特征提取和数据融合识别三个基本步骤。 在特征级融

合中,不同数据源的语义特征被合并,以增强标注的可靠

性。 为解决数据源间可能的冲突,采用贝叶斯方法进行融

合,利用概率模型优化标注结果。 贝叶斯定理公式如式
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(5)所示。

P(B | A) = P(A | B)P(B)
P(A)

(5)

式中, P(B | A) 代表事件 B 在 A 事件发生前提下的发生

概率; P(·) 代表事件发生概率。 在英语翻译文本隐形词

汇语义自动标注中,贝叶斯理论通过先验知识和后验知识

来提高标注的准确性。 先验知识基于大量文本分析,建立

词汇语义的初始模型。 对训练样本进行分析获得条件概

率矩阵,如式(6)所示。

MP =

P(a1 | y1) P(a2 | y1) … P(an | y1)
P(a1 | y2) P(a2 | y2) … P(an | y2)

… … … …
P(a1 | ym) P(a2 | ym) … P(an | ym)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(6)
式中, MP 代表条件概率矩阵; P(a | y) 代表特征属性在

不同种类的条件概率。 通过贝叶斯定理对条件概率进行

重构,如式(7)所示。

P(y i | x) =
P(x | y i)P(y i)

P(x)
(7)

式中, y i 表示第 i 种潜在的语义类别标签。 设置分母为常

数,则重构公式中的分子计算如式(8)所示。

P(x | y i)P(y i) = P(y i)∏
m

j = 1
P(a j | y i)

 

(8)

式中, a j 表示输入数据的第 j 个特征属性。 用重构的结果

对条件概率进行更新,如式(9)所示。
P(yk | x) = max{P(y1 | x),P(y2 | x),…,P(yn | x)}

 

(9)
式中, yn 表示第 n种潜在语义标签; yk 则表示经过最大后验

概率比较后,得出的最优语义映射标签。 通过定量识别,模
型能够准确地捕捉源语言中的隐形词汇,并在目标语言中

找到最合适的语义对应。 建立源语言和目标语言之间的耦

合关系模型,可以帮助自动标注系统更好地理解文本的深

层含义,从而在翻译过程中实现更准确的语义传递。
1. 3　 隐形词汇识别与语义标注方法

隐形词汇识别与语义标注通常采用的方法包括自然

语言处理技术和机器学习算法。 多目标配置方法涉及对

模型的不同参数进行系统化的搜索和评估,以找到最佳的

组合,这通常通过定义一个或多个目标函数来实现[14-15] 。
研究构建一个数学表达式来描述不同参数配置下的性能,
如式(10)所示。

X( i +1) = ∑
i = 1

p( i) ± b ×| m′ - X( i) | × ln
1
u( ) (10)

式(10)为模糊隶属度函数,在式(10)中, X 为相关参数,
u、m′ 为随机数,其取值在[0,1]以内,设置多目标配置系

数为 b。 对多目标寻优的个体极值进行设置,将其设置为

p( i) 。 根据式(10),进行多目标学习参数模型 C′ 的构

建, C′ 的数学表达式如式(11)所示。

C′ =
CSA

P-1

X( i +1)

+ p( i)·m (11)

式中, A为多目标特征分布矩阵,其维数是 P × L。 CS 表示

多目标特征的基础分配常数; m 表示特征分配的学习权

重参量。 以多参数融合为基础,引入自适应参量估计法,
利用这两个方法,开展多目标学习,并进行自适应参数跟

踪。 经过多次迭代后,通过概率推理,确定多目标学习的

推理模型,具体如式(12)所示。

Xinext = C′∏
i = 1

XiT +
Xc -Xi

Xc +Xi

(12)

式中, T 代表的意思是所翻译的语义映射向量; Xc 表示目

标映射的中心参考向量; Xi 表示当前第 i步迭代中的语义

映射状态向量。 完成推理模型的构建后,对语义映射向量

进行大量迭代,在自适应寻优控制法的作用下,对多目标

优化进行路由控制。 在此过程中,更新规则的相关计算式

如(13)所示。

mbest( t + 1) = 1
n ∑

n

j = 1
pT

j ( t)

p j( t + 1) = 1
a1 + a2

∑
n

j = 1
(a1p j( t)) T( ) +

　 　 　
1

a1 + a2

(∑
m

g = 1
(a2pg( t)) T)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(13)

式中, a 为随机数,其取值在[0,1]以内,在多目标优化过

程中,经过多次迭代后,得到最完整关系特征量,对其进行

设置为 X j( t) , j表示编号,设置特征分布集为 pg( t); 上标

T 表示向量的转置; pg 表示全局最优解特征向量; p j 则表

示优化过程中的随机干扰或自适应权重向量; mbest 表示

多目标综合评价的平均最优位置向量。 通过上下文对应,
开展多目标优化工作,对参数进行调整,从而可以确定翻

译软件优化输出结果,其数学表达式如式(14)所示。

X j( t + 1) = pT
g( t + 1) + ∑

t = 1
mbest

T( t + 1) -

XT
j ( t) ×uT

j ( t + 1) (14)
式中, u j 表示优化过程中的随机干扰或自适应权重向量。
通过上述流程,便可使翻译软件优化输出转换控制、组网

控制得以实现。 整体上,多目标优化的过程如图 3 所示。

图 3　 隐形词汇的语义优化流程图

Fig. 3　 Semantic
 

optimization
 

flowchart
 

of
 

hidden
 

vocabulary
　 　 首先,在隐形词汇的语义分布特征的基础上,进行模

型参数的初始化设置。 接着,运用多目标优化算法来调整
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和估计模型参数,以实现在多个性能指标(如准确度、召
回率和 F1 分数)之间的最佳平衡。 然后,采用语义本体特

征分解方法来获取满足多目标约束的进化特征解。 进一

步地,以语义关联分布模型为基础,结合非合作博弈论的

概念,根据特定的路由设计策略,实现多目标优化。 最终,
为了促进软件输出的稳定性和准确性,对隐形词汇语义自

动标注软件的效果进行了评价。 评价过程可以采用双语

评估替补( bilingual
 

evaluation
 

understudy,BLEU) 等指标,
以及完整性(Completeness)参数等,来全面衡量标注结果

的质量。 研究将设计的隐形词汇识别与语义标注模型命

名为 MOSM。

2　 MOSM 模型性能评估

结合研究构建的 MOSM 模型,配置标注模块,设计架

构好隐形词汇语义自动标注系统整体框架之后,用户就能

够利用该系统进行文本的语义标注,而该系统需要保证输

出的标注符合实际英语文本中隐形词汇的使用场景,这样

才能保证提升翻译文本的准确性和自然性。 研究利用

UDC 数据库对隐形词汇语义自动标注系统的处理时间进

行测试,测试结果如图 4 所示。
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图 4　 不同模型响应时间对比分析
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　 　 如图 4,研究对文献[14]提出的 BERT 模型以及文献

[15]提出的 GAN 模型,以及研究设计的改进的 MOSM 模

型展开对比,可以看出,MOSM 模型的输出回复的时间多

在 2. 26
 

s 左右,而 BERT 模型的响应时间在 3. 15
 

s 左右,
GAN 模型的响应时间在 2. 66

 

s。 MOSM 响应时间更快,相
较于 BERT 模型与 GAN 模型,具有更高的回复效率。 为

了深入分析英语翻译文本中隐形词汇的语义自动标注的

有效性,研究选取了 Chinese-English
 

Text 和 UN
 

translation
 

text 两个数据集作为实验基础。 研究设计了五组汉语文

本样本,每组样本的字数分别为 20、30、40、50 和 60 字;同
时,设计了五组英语文本样本,每组样本的词汇量分别为

15、25、35、45 和 55 个。 通过计算标注结果的 Rouge 分数,
评估自动标注方法的性能,并将其与基于依存图的网络方

法和无监督神经标注方法进行对比,相关结果详见图 5。
　 　 如图 5(a)所示,无监督神经方法在处理 42 字的汉语

文本时,平均 Rouge-L 分数达到最高点,约为 0. 932;而在

处理 28 字文本时,分数降至最低,约为 0. 883。 这表明无

监督神经方法在最佳和最差情况下的 Rouge-L 分数相差

约 4. 9%。 依存网络方法在处理 52 字文本时,平均 Rouge-
L 分数最高,约为 0. 874;在 20 字文本时得分最低,约为 0.
845,波动较小,相差约 2. 9%。 研究提出的自动标注方法

在 42 字文本时达到最高分,约为 0. 931;在 48 字文本时得

分最低,约为 0. 910,相差约 2. 1%,显示出较高的一致性

和稳定性。 如图 5(b)所示,无监督神经方法在处理 24 个

词汇的法语文本时,平均 Rouge-L 分数最高,约为 0. 903;
在 34 个词汇时得分最低,约为 0. 887,相差约 1. 6%,波动

性较小。 依存网络方法在处理 16 个词汇时得分最高,约
为 0. 897;在 44 个词汇时得分最低,约为 0. 878,相差约 1.
9%,整体波动较小。 研究方法在 24 个词汇时达到最高

分,约为 0. 922;在 54 个词汇时得分最低,约为 0. 907,相
差约 1. 5%,同样显示出在不同词汇量文本中的稳定性和

一致性。
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图 5　 跨语言翻译任务中自动标注方法的 Rouge-L 分数性能对比
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tasks

　 　 在隐形词汇语义自动标注系统的评估中,MOSM 模型

在多个关键性能指标上表现卓越。 该模型以 1. 32
 

word / s
的吞吐量领先于 BERT 模型的 0. 98

 

word / s 和 GAN 模型的

1. 19
 

word / s。 准确度达到 93. 5%,超越了 GAN 模型的

92. 3%和 BERT 模型的 91. 2%。 在召回率上,MOSM 模型以

92. 1%的得分位居第一,BERT 和 GAN 模型分别为 90. 4%
和 91. 6%。 F1 分数为 92. 8%,显示了 MOSM 模型在准确性

和召回率之间的良好平衡,相比之下,BERT 和 GAN 模型分
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别为 90. 8%和 91. 9%。 资源消耗方面,MOSM 模型的 CPU
使用率和内存消耗分别为 15%和 300

 

MB,低于 BERT 模型

的 20%和 450
 

MB,以及 GAN 模型的 18%和 350
 

MB。 系统

可用性方面,MOSM 模型以 99. 95% 的高可用性超越了

BERT 模型的 99. 90%和 GAN 模型的 99. 93%。

表 1　 隐形词汇语义自动标注系统性能评估对比

Tab. 1　 Performance
 

evaluation
 

comparison
 

of
 

automatic
 

semantic
 

annotation
 

system
 

for
 

invisible
 

vocabulary

模型名称 吞吐量 / (word·s-1 ) 准确度 / % 召回率 / % F1 分数 / % 资源消耗(CPU / %,内存 / MB) 系统可用性 / %

MOSM 1. 32 93. 5 92. 1 92. 8 15,
 

308 99. 95
BERT 0. 98 91. 2 90. 4 90. 8 20,

 

461 99. 90
GAN 1. 19 92. 3 91. 6 91. 9 18,

 

352 99. 93

3　 结论

研究为了解决传统翻译方法在语义精确度和处理效

率方面的不足,采用了融合多源信息,整合了 Transformer
结构,以提高英语翻译文本中隐形词汇的语义自动标注性

能。 研究结果显示,MOSM 模型在响应时间上展现出显著

优势,且 Rouge-L 分数表现出较高的一致性和稳定性。
MOSM 模型在性能评估中表现突出, 其吞吐量高达

1. 32
 

word / s,准确度和召回率分别达到 93. 5%和 92. 1%,
F1 分数为 92. 8%。 在资源使用效率上,该模型仅占用

15%的 CPU 和 300MB 内存,同时确保了 99. 95%的系统可

用性。 尽管 MOSM 模型在研究中表现出色,但仍存在改

进空间。 未来的工作将集中于进一步优化模型参数,以降

低在极端情况下的性能波动,并扩展模型在更多语言对和

专业领域的应用范围。 此外,研究将继续关注模型的可扩

展性和实时应用能力,以满足日益增长的翻译质量和效率

需求。
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