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基于大语言模型的智能译后编辑系统构建与应用
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摘要:[目的]尽管神经机器翻译(NMT)已经成为当前机器翻译(MT)的主流方法,但在关键场景下,仍需要对NMT
模型的输出进行译后编辑,以纠正错误并提高质量.[方法]提出了一种基于大语言模型GPT-4omini自动译后编辑系

统SSAE(smartsuggestAutoEdit),SSAE系统通过引入术语约束以及多维翻译建议的自反馈机制,来确保翻译过程中

术语使用的一致性和准确性,进而提高关键场景下翻译的整体质量.[结果]实验结果显示,该系统对翻译进行有意义且

值得信赖的编辑,有助于提高其总体质量,并消除了翻译中的主要错误.在处理专业领域文本时,它的表现尤为出色,显
著减少了术语错误和一致性问题.[结论]值得一提的是,本文提出的自动译后编辑系统在WMT-23术语翻译任务中提

升了德语-英语、中文-英语和英语-捷克语的翻译性能.
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Abstract:[Objective]Althoughneuralmachinetranslation(NMT)hasbecomethemainstream methodforcurrentmachine
translation(MT),theneedtopost-editoutputsofNMTmodelsincriticalscenariostocorrecterrorsandimprovequalityremains.
[Methods]Hereinweproposeanautomatictranslationpost-editingsystemcalledSmartSuggestAutoEdit(SSAE),basedonthe
largelanguagemodelGPT-4omini.TheSSAEsystemensuresconsistencyandaccuracyinterminologyusageduringthetranslation
processbyintroducingtermconstraintsandaself-feedbackmechanismformultidimensionaltranslationsuggestions,thereby
improvingtheoverallqualityofthecriticalscenariostranslation.[Results]Experimentalresultsshowthatthesystemperforms
meaningfulandreliableeditsontranslations,hencehelpingtoenhancetheiroverallqualityandeliminatingmajorerrorsinthe
translations.Whenhandlingtextsinspecializedfields,thesystemperformsverysatisfactorily,thusreducingterminologyerrorsand
consistencyissuessignificantly.[Conclusion]Notably,ourproposedautomatictranslationpost-editingsystemhasachievedstate-of-
the-artperformanceintheWMT-23terminologytranslationtasksforChinese-English,German-English,andEnglish-Czech.
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  大语言模型(LLM),特别是基于生成式预训练 Transformer架构的模型,如 OpenAI团队开发的
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GPT-3[1]和后续推出的ChatGPT[2],已在自然语言处理

(NLP)任务、复杂推理能力展示以及智能代理系统构建

等方面展现出卓越的性能,且这些LLM能够整合多个

NLP任务,并能为人类查询生成详细且全面的回

应[3-5].除此之外,LLM还能对后续问题做出恰当回应

并在多轮对话中保持一致性.然而,尽管LLM在NLP
多个任务已取得突破,但在翻译领域,其会生成幻觉的

问题仍是其完全替代传统有监督神经机器翻译模型的

关键障碍[6].最近,研究发现ChatGPT等LLM[7]开始超

过商业机器翻译(MT)系统[8-11].然而,许多语言对的表

现在监督模型中仍旧优于LLM[12-13],LLM的性能在

模型、语言和翻译方向等方面表现参差不齐[14].
自动译后编辑(automaticpost-editing,APE)的

目标是通过修正系统性错误,以及适应特定领域的风

格和词汇,从而改善任意 MT系统的输出质量[15-16].
虽然研究表明APE能有效地减少翻译错误并提升翻

译质量,但关于加入术语约束的效果的研究仍相对匮

乏.术语约束指通过预定义术语表或规则,强制模型

在翻译过程中遵循特定术语的拼写、格式或语境用

法,以解决专业场景下的术语一致性问题.该类系统

在诸多情境下具有价值,比如,一些内容提供商为其

特定领域精心制定了术语列表,而这些术语列表则指

定了首选的技术性翻译.对于跨语言信息检索,词汇

约束的APE也大有裨益.在展示检索出的文档片段

时,如果原文中含有查询术语,那么它应该出现在翻

译的输出中,因为这能向最终用户明确其相关性.在
这个情况下,查询本身即充当了术语.

先前机器翻译的研究中[17-19]已经指出,LLM 在

处理专业术语时存在术语不一致的困难.尽管已有多

项研究建议通过提示词来鼓励LLM检查术语翻译的

准确性,但结果往往不太理想.即使是最先进的模

型[20],在术语翻译的成功率方面也存在困难,这主要

是由于上下文的细微差别和领域特定语言的复杂性.
因此,采用术语约束等译后编辑的额外措施是提高翻

译准确性和一致性的必要手段.
在本项研究中,探讨了自我生成的多维翻译建议和

术语约束在指导LLM精细化能力方面的作用,如图1
所示.可以看出,本文提出的SSAE(smartsuggest
AutoEdit)无需在后期编辑前对翻译进行任何质量估计

或错误检测.本文的贡献主要体现在以下几个方面:

图1 多维翻译建议和术语约束的自动译后编辑系统

Fig.1 Multidimensionaltranslationsuggestionsandterminology-constrainedautomaticpost-editingsystem

  (i)创新的术语约束应用:通过强化术语的约束

以及一致性,提升翻译质量,并增强专业翻译的精

确度.
(ii)GPT-4omini大模型的有效利用:本文展示

了GPT-4omini在自动译后编辑中的高效性和可靠

性.该系统生成了符合人类判断的有意义的编辑,从
而提升了翻译的可信度至最先进的水平.

(iii)经济效益显著:该系统优化了译后编辑过

程,降低了人工干预的需求,从而实现了最为经济和

便捷的翻译质量提升.
(iv)综合评估和实践验证:通过对各种商业翻译

输出和各个语言对训练顶尖神经机器翻译(NMT)模
型输出的实验验证,该系统在实际应用中的性能表现

优良.而且,该系统即插即用,既方便又有效.
我们已证明,在WMT-23术语翻译任务中[21],通过

使用自反馈的多维翻译建议及术语约束为特定的译后

编辑自动化系统,使中文-英语(Zh-En)、德语-英语

(De-En)和英语-捷克语(En-Cs)翻译性能得以提高.

·959·
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1 相关工作介绍

对于APE任务,使用神经编码器-解码器模型的

多源 变 体 是 目 前 最 流 行 的 方 法[22].其 中,多 源

Transformer(MST)在2018年取得了最先进的成

果[23].基于注意力机制(AT)模型[20],MST模型由两

个Transformer编码器和一个解码器组成.源句子和

MT系统输出分别被输入到两个编码器,然后将其输

出连接,再输入到解码器以执行后期编辑.
最近的研究已经探索了APE的替代架构.例如,

2019年APE任务的获胜者[24]使用了基于BERT的

编码器和解码器.Gu等[25]提出了LevT模型,并展示

了其在APE任务中的实用性.
APE的任务是校正MT系统输出中的系统误差.

APE模型采用两个序列作为输入:要翻译的源语言句

子和由MT系统将该句子翻译成目标语言的输出.预期

的输出是MT系统初始翻译的校正版本.受约束的APE
允许指定术语约束:源语言输入中的一个或多个短语的

翻译可以被预先指定为附加输入.在执行APE任务时,
受约束的APE模型必须使用所提供的术语约束.

近年来,大多数研究依赖LLM,减少了对后期编

辑监督示例的需求.Chen等[26]使用GPT-3.5Turbo
对多种系统和语言的 MT输出进行了优化,结果显

示,基于字符串的质量度量显著降低,而基于神经网

络的评估指标(如COMET-DA/QE)未显著波动.在
此DA和QE版本之间的区别在于COMET-DA需要

源语句、候选译文和参考译文,而COMET-QE不需要

参考译文,从而减少了 MT 输出中的“翻译腔”.
Raunak等[27]将译后编辑框定为思路链,进行译后编

辑.Kojima等[28]表明GPT-4显著提高了多个语言对

(尤其是英语)的 MS翻译输出的COMET分数.然
而,这也导致了翻译幻觉和经济效益不佳的问题.最
后,Xu等[29]提出将迭代精化作为一种搜索策略,进一

步提升翻译质量.这些研究展示了将LLM应用于译

后编辑的潜力,显著提高了翻译的质量和一致性.在
本项研究中,受多维质量指标模型(MQM)(附录A
(http:∥jxmu.xmu.edu.cn/upload/html/20250605)
中)的启发,研究了使用LLM的 MT精化,不同的是

合并了类MQM的自反馈的翻译建议与术语约束作

为反馈以精化MT输出.

2 实验设置

2.1 数据集

利用 WMT23术语翻译共享任务[21]的测试集①

De-En、Zh-En以及En-Cs,由于LLM可能在其训练

集中使用了这些数据集(如WMT21术语翻译共享任

务).故在本实验中排除之前的数据集,以降低数据污

染的潜在风险.表1提供了相关测试集的统计数据.

表1 测试数据集大小、每行平均单词数和每行平均术语数

Tab.1 Thesizeoftestdataset,averagenumberofwords
perline,andaveragenumberoftermsperparagraph

X→Y Count X/Y Words Terms

De→En 2963 22.2/22.6 3.8

Zh→En 2640 9.7/36.9 1.1

En→Cs 3005 25.6/21.6 3.6

2.2 LLM和基线

考虑到性能、可靠性和多语言处理上的优势,本
研究选取GPT-4omini②和GPT-3.5Turbo③进行实

验.这两种模型是目前公开可用的LLM模型中,在能

力与成本效益方面具有代表性的选择[30].本文根据不

同的约束条件设计了不同的提示词,将LLM的系统角

色设定为机器翻译译后编辑者.已有研究表明在思维链

(CoT)[27]提示策略的引导下,LLM能够先对给定的初

始翻译进行分析,进而生成经过改进的最终译文.对于

译后编辑,在4种设置下进行实验:(i)利用合成数据去

改善开源基础模型,再进行自动译后编辑.(ii)使用

GPT系列模型预测,再进行自动译后编辑.(iii)利用

LLM生成翻译,再进行自动译后编辑.(iv)利用商业

翻译服务生成翻译,再进行自动译后编辑.
为了在WMT-23测试集上生成企业级初始翻译,

使用以下开源神经机器翻译模型和商业翻译服务作

为基线系统.
(1)开源基础NMT模型:
OPUS-MT-de-en④,德 语 到 英 语 翻 译 模 型;
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①
②
③
④

数据集:https:∥wmt-terminology-task.github.io/
GPT-4omini:https:∥openai.com/index/gpt-4o-mini-advancing-cost-efficient-intelligence/
GPT-3.5Turbo:https:∥openai.com/
opus-mt-de-en:https:∥huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-de-en
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OPUS-MT-zh-en①,中文到英语翻译模型;OPUS-
MT-en-cs②,英语到捷克语翻译模型.

(2)GPT系列模型

GPT-3.5Turbo,在“无约束”和“有约束”两种提示

策略下使用;GPT-4omini,作为性能与成本均衡的优

选;GPT-4o-mini-agent③,由吴恩达教授基于GPT-4o
mini开源的智能体翻译项目,用于探索自主翻译工作流.

(3)代表性LLM
NLLB(nolanguageleftbehind)④:一个旨在提

供高质量翻译的多语言模型,支持多达200种语言的

翻译任务.
mBART⑤:一个预训练的多语言序列到序列生

成模型,擅长生成流畅且上下文相关的文本.
Gemini⑥:专注于高效生成自然对话的模型,优

化了对话的上下文理解和生成能力.
DeepSeek-Chat⑦:具有深度语境理解的聊天生成

模型,能够生成自然且相关的对话内容.
(4)商业翻译服务

谷歌翻译⑧、微软翻译⑨和百度翻译􀃊􀁉􀁒作为高性能

基线,代表了当前业界领先的商用翻译水平.
为了探索不同的模型特性及其对翻译质量和性

能的影响,方便比较研究译后编辑系统的效果,我们

从WMT-2023术语翻译任务获取了相关参与者提交

的系统.有关WMT-2023术语翻译任务参与者的详细

信息,请参见附录 B(http:∥jxmu.xmu.edu.cn/
upload/html/20250605).

2.3 指 标

在sacreBLEU[31]工具包􀃊􀁉􀁓中实现的传统BLEU
指标[32]:使用指数平滑来计算翻译质量.

翻译编辑率(TER)[33]:衡量为了使翻译完全匹配

参考文献所需的编辑数量.
现代神经指标(基于参考的 COMET-DA 评

分)[34]:COMET-DA评分通过参考文献的平均长度

和现代神经网络方法进行归一化.
根据MT评估的最近趋势[35],使用ChrF:用于一

般翻译质量评估.在这种情况下,还关注由ChrF捕获

的n-gram的精确匹配.
术语成功率[21]:用于评估术语翻译的成功率.参

考WMT23组织提出的方法,具体而言,对 MT中出

现的术语与字典中的对应术语进行统计.鉴于我们拥

有每个句子的参考术语翻译,在翻译输出中应用了这

些术语的子串搜索.为实现这一点,使用正则表达式,
并计算匹配的次数.具体的计算公式如下:

normalized_match_count=match
_count

total_terms
,

其中:match_count表示机器翻译中出现的术语集合,
total_terms表示参考中的参考术语集合.

所有这些指标的分数均在0到1的范围内.

3 系统设置方法与步骤

我们采用广泛使用的GPT-4omini以及GPT-3.5
Turbo来设计并实现术语约束与自反馈的多维翻译

建议的译后编辑自动化系统—SSAE,如图1所示.
SSAE系统模块设计:
(i)读取模块:负责读取源文本、对应的待改善翻

译文本以及GPT-3.5Turbo提取的术语约束文本.
(ii)自反馈模块:受到MQM框架的启发并引入了

类MQM来增强LLM识别翻译错误的能力.与MQM
错误标注的不同之处在于,这个模块强调翻译过程中的

逐步改进,而非单纯地记录错误,详细比较见附录A
(http:∥jxmu.xmu.edu.cn/upload/html/20250605).为
保证目标语言翻译的忠实度和流畅度,本文设立了提示

词(附录C(http:∥jxmu.xmu.edu.cn/upload/html/
20250605)),这些提示词假设其用户为源语言和目标语

语言的母语者以及翻译专家,其目标在于强调翻译要忠

实于源文本,包括注意到拼写错误和占位符的处理.将
提示词设置为12个常见问题,如不支持的单词、未充分

翻译的单词、标点符号的差异等,并要求它们被逐一修

复.另外,建立了12个原则,如禁止插入不支持的内容、
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③
④
⑤
⑥
⑦
⑧
⑨
􀃊􀁉􀁒
􀃊􀁉􀁓

opus-mt-zh-en:https:∥huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-zh-en
opus-mt-en-cs:https:∥huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-en-cs
gpt4-o-mini-agent:https:∥github.com/andrewyng/translation-agent
NLLB:https:∥huggingface.co/facebook/nllb-200-distilled-600M
mBart:https:∥huggingface.co/facebook/mbart-large-50-many-to-many-mmt
Gemini:https:∥deepmind.google/technologies/gemini/flash/
DeepSeek-Chat:https:∥huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-V2-Chat
谷歌翻译:https:∥translate.google.com/
微软翻译:https:∥translator.microsoft.com/
百度翻译:https:∥fanyi.baidu.com/mtpe-individual/multimodal#/
https:∥github.com/mjpost/sacrebleu
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需严格遵循输入的大写方式、确保包含适当的冠词和

限定词、不允许遗漏输入文本的任何部分等,这些都

为确保翻译的质量和忠实度服务.在这样的设计引导

之下,译后编辑过程严格遵循质量标准,从而提高了

翻译的准确性和流畅度.此模块还会提供有关翻译的

建议反馈.该模块的内部机制如图2所示.

图2 自反馈模块

Fig.2 Self-feedbackmodule

(iii)修正模块:根据是否有术语约束,模型执行

不同策略.若有术语约束,模型结合术语约束和自反

馈模块的输出改善初始翻译.若无术语约束,仅依据

自反馈模块的输出改善翻译.

4 实验结果及分析

在以下几个方面对SSAE系统进行了检验:1)开

源基础模型生成的翻译;2)LLM生成的翻译;3)GPT
系列模型生成的翻译;4)商业翻译服务生成的翻译.

从多维角度验证了我们系统的有效性.最后,将其与

参加WMT-2023术语翻译任务的相关参与者提交的

系统进行比较,以证明该系统的优越性.

4.1 开源基础模型生成的翻译

开源基础模型如3.2节所述,其数据处理流程遵循

Moslem等[36]的方法,首先使用GPT-3.5Turbo模型,
并依据WMT23术语翻译组织者提供的术语表,生成双

语术语对.具体而言,对于给定的每个目标术语,模型需

要生成多个翻译对,包括源(例如德语)和目标(例如英

语),并为每个术语生成5个例句.由于生成的句子数

量有限,为了过滤生成的数据,首先根据源和目标从

整个数据集中删除重复的句子,然后使用fastText①

和pycld2②库对数据两侧进行语言检测,以确保生成

的句子是我们所需的语言.排除了分数低于特定阈值

的任何句子,即FastText设置为0.6,pycld2设置为

60.合成数据的总体数目和使用数目如表2.

表2 ChatGPT生成的基于术语的双语数据,
用于微调OPUS模型

Tab.2 Terminology-basedbilingualdatagenerated
byChatGPTforfine-tuningtheOPUSmodel

语言对 合成数据总量 过滤数据量 合成数据使用量

De-En 14965 4435 10530

Zh-En 4473 1244 3229

En-Cs 13998 4792 9206

先使用OPUS系列模型直接翻译得到结果,再使

用合成数据进行微调来检验术语翻译的质量.结果如

表3所示.

表3 未微调OPUS模型的模型结果与微调OPUS模型的模型结果

Tab.3 ThemodelresultsoftheOPUSmodelwithoutfine-tuningandthemodelresultsoftheOPUSmodelwithfine-tuning

语言对 模型 BLEU↑/% ChrF↑/% TER↓/% COMET-DA↑ 术语成功率↑/%

De-En OPUS-MT-de-en 21.73 53.47 76.82 0.7935 36.80
OPUS-MT-de-en微调 23.54 54.46 72.64 0.7310 46.20

Zh-En OPUS-MT-zh-en 6.89 29.74 85.07 0.6376 8.10
OPUS-MT-zh-en微调 8.96 34.31 84.09 0.6623 61.80

En-Cs OPUS-MT-en-cs 29.22 56.27 61.99 0.8132 36.50
OPUS-MT-en-cs微调 34.09 61.38 56.92 0.8822 48.50

 注:指标右侧↑表示数值越大表现越好,↓表示数值越小表现越好.
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  虽然合成数据对于术语翻译的效果有帮助,但与

顶尖模型的表现还是有一定的差距.
在模型-OPUS系列模型得到翻译结果后去应用

SSAE系统以及将SSAE系统应用于微调之后的OPUS

系列模型.所有的结果如表4.通过对比译后编辑前后

的性能指标来评估改进效果.所用的性能指标包括

BLEU、ChrF、TER、COMET-DA和术语成功率.结果显

示,译后编辑在所有指标上均显著提升了翻译质量.

表4 OPUS模型的初始翻译和微调后应用SSAE系统的译后编辑质量

Tab.4 Thepost-editingqualityofapplyingtheSSAEsystemaftergeneratingtheinitialtranslation
withtheOPUSmodelandfine-tuning

语言对 模型 BLEU↑/% ChrF↑/% TER↓/% COMET-DA↑ 术语成功率↑/%

De-En OPUS-MT-de-en+SSAE 35.67(+13.94)67.04(+13.57)63.63(-13.19)0.8100(+0.0165)87.65(+50.85)

OPUS-MT-de-en-微调+
SSAE 33.00(+9.46)64.32(+9.86)65.53(-7.11) 0.8025(+0.0115)80.05(+33.85)

Zh-En OPUS-MT-zh-en+SSAE 13.14(+6.25)39.40(+9.66)77.73(-7.34) 0.7356(+0.0980)79.25(+71.15)

OPUS-MT-zh-en-微调+
SSAE 13.69(+4.73)40.07(+5.76)77.89(-6.20) 0.7478(+0.0855)77.43(+15.63)

En-Cs OPUS-MT-en-cs+SSAE 49.51(+20.29)72.71(+16.44)43.46(-18.53)0.8822(+0.0690)85.94(+49.44)

OPUS-MT-en-cs-微调+
SSAE 47.99(+13.90)72.10(+10.72)44.28(-12.64)0.8822(+0.0330)84.09(+35.59)

 注:指标右侧的()表示与表3模型的初始翻译质量相比使用SSAE系统提升的质量.

  正如实验结果所看到的,我们提出的SSAE系

统,在几乎所有的模型翻译效果上均有较大的提升,
值得注意的是:虽然经过微调的OPUS基础通用翻译

模型会产生比原始更优的翻译效果,但在译后编辑之

后整体的质量不如原始OPUS模型直接译后编辑产

生的效果,正如先前的研究中所描述[37-38],可能减少

对神经机器翻译系统的硬性约束可以带来显著的性

能提升.实验数据显示,在无微调去增加约束的环境

下,模型展示了更大的灵活性.这种灵活性使模型能

够更好地适应复杂的语言结构,提高翻译的准确性和

流畅性.无约束模型的译后编辑翻译在多个指标上表

现出色,尤其是在BLEU和ChrF分数上,较有约束模

型的提升尤为显著.这验证了灵活性对提高翻译质量

的重要性.

4.2 LLM生成的翻译

在本研究中,对选取的4种LLM进行实验,以评

估在不同初始翻译下SSAE系统的性能.各模型在其

特定的任务场景中展示了不同的优势.其中NLLB、生
成3种语言对的初始翻译,再进行译后编辑的结果如

表5所示,其余3种模型mBART、Gemini、DeepSeek-
Chat的结果列在附录D(http:∥jxmu.xmu.edu.cn/
upload/html/20250605)中.

表5 NLLB模型的初始翻译和微调之后应用SSAE系统的译后编辑质量

Tab.5 Thepost-editingqualityoftranslationsgeneratedbytheNLLBmodelafterinitialtranslationand
fine-tuningwiththeSSAEsystem

语言对 模型 BLEU↑/% ChrF↑/% TER↓/% COMET-DA↑ 术语成功率↑/%

De-En NLLB 19.11 50.34 77.69 0.7766 31.64
NLLB+SSAE 33.57 64.36 64.02 0.8231 77.22

Zh-En NLLB 6.31 28.52 90.16 0.6106 4.47
NLLB+SSAE 14.30 40.58 77.00 0.7516 79.83

En-Cs NLLB 25.37 53.71 66.87 0.8207 31.67
NLLB+SSAE 44.13 68.84 49.18 0.8823 75.84
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  实验结果显示,SSAE系统显著提升了NLLB模

型在多个语言对(De-En,Zh-En,En-Cs)上的翻译表

现.具体而言,SSAE使BLEU、ChrF和COMET-DA
分数大幅提升,同时TER分数显著下降,表明翻译质

量有了明显改进.此外,术语成功率也有显著提高,尤
其是在Zh-En语言对中,术语翻译成功率从4.47%跃

升至79.83%.整体来看,SSAE在提高翻译准确性和

术语处理方面展现出了卓越的效果.

4.3 GPT系列模型生成的翻译

为了探索不同的模型特性及其对翻译质量和性

能的影响.在本研究和实验中采用各种翻译配置来全

面评估模型在不同翻译任务上的性能.GPT-3.5
Turbo提供了自然语言生成能力,适用于那些需要灵

活性和创新性的翻译任务.在严格规则下进行翻译,
保证精确符合特定规范和标准.GPT-4omini是一个

高效简化的模型,适用于资源有限的环境,并为我们提

供了上佳的翻译性能.利用两个GPT系列的模型生成

初始翻译,在SSAE系统改善下,结果如表6所示.
对于De-En的翻译任务,在应用SSAE后,GPT-

3.5Turbo的BLEU提升为13.70个百分点,ChrF提

升为12.94个百分点,而GPT-4omini则分别为13.10
个百分点和12.59个百分点.术语成功率方面,GPT-3.5
Turbo经SSAE后,提高了49.72个百分点,略高于

GPT-4omini的48.70个百分点.这一结果表明,译后

编辑在增强这两个模型的翻译流畅性和术语翻译准

确性方面发挥了明显的作用.

表6 GPT系列模型的初始翻译以及微调之后应用SSAE系统的译后编辑质量

Tab.6 TheinitialtranslationgeneratedbytheGPTseriesmodelsandthepost-editingqualityafterapplyingtheSSAEsystem

语言对 基线模型/改进模型
BLEU↑/
Improve
BLEU/%

ChrF↑/
Improve
ChrF/%

TER↓/
Improve
TER/%

COMET-DA↑/
Improve
COMET-DA

术语成功率↑/
Improve术语

成功率/%

De-En

GPT-3.5Turbo/GPT-3.5
Turbo+SSAE 21.20/34.90 53.79/66.73 77.33/64.31 0.7972/0.8087 38.00/87.72

GPT-4omini/GPT-4omini
+SSAE 21.77/34.87 54.11/66.70 76.61/64.52 0.8000/0.8086 38.76/87.46

Zh-En

GPT-3.5Turbo/GPT-3.5
Turbo+SSAE 10.92/13.63 34.64/39.75 85.94/79.41 0.6896/0.7448 28.00/78.70

GPT-4omini/GPT-4omini
+SSAE 14.50/15.98 41.13/42.51 77.73/76.89 0.7582/0.7586 46.44/79.56

En-Cs

GPT-3.5Turbo/GPT-3.5
Turbo+SSAE 28.87/47.55 57.70/71.93 63.23/45.46 0.8567/0.8872 40.30/85.11

GPT-4omini/GPT-4omini
+SSAE 32.31/50.29 59.04/73.49 60.54/42.87 0.8552/0.8902 41.77/85.95

 注:表中每个指标的右侧为应用SSAE系统之后的翻译质量.

  在Zh-En翻译中,GPT-3.5Turbo在应用SSAE
后虽然显示出较高的BLEU(2.71个百分点)和ChrF
(5.11个百分点)提升,而GPT-4omini的提升分别为

1.48个百分点和1.38个百分点.但是GPT-4omini
的初始翻译质量相比之下要高,这反映出SSAE系统

在复杂语法结构处理上的优势.
在En-Cs翻译任务中,GPT-3.5Turbo和GPT-

4omini在应用SSAE后的BLEU提升分别为18.68
个百分点和17.98个百分点.TER差值的减少表明

译后编辑有效减少了翻译错误,提升了译文的准

确性.

4.4 商业翻译平台生成的服务

在这一研究中,将微软、百度和谷歌翻译作为初

始翻译平台.这3个平台是全球商业翻译服务中最

流行的,代表了当前机器翻译技术的普遍水平.它们

采用了不同的翻译技术和方法,为译后编辑的技术

验证提供了多维度的视角.此外,它们支持多语言对

和翻译任务,使我们可以在不同语言和场景下评估

译后编辑的效果.研究这些平台的翻译结果可以直

接反映实际应用中的翻译质量,验证译后编辑在真

实世界中提高翻译准确性和流畅性的可能性.因此,
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这些平台使我们的研究具有较高的实际应用价值和 通用性.实验结果见表7.

表7 商业翻译模型初始翻译及应用SSAE系统的译后编辑质量

Tab.7 QualitycomparisonoftheinitialtranslationofthecommercialtranslationmodelafterapplyingtheSSAEsystem

语言对 模型 BLEU↑/
ImproveBLEU/%

ChrF↑/
ImproveChrF/%

TER↓/
ImproveTER/%

COMET-DA↑/
ImproveCOMET-DA

术语成功率↑/
Improve术语成功率/%

百度翻译 21.53/35.80 53.12/66.83 75.54/63.17 0.7881/0.8085 36.50/86.80

De-En 微软翻译 22.13/35.54 54.07/66.52 76.53/64.42 0.7968/0.8041 38.60/86.48
谷歌翻译 22.13/35.57 54.07/66.41 76.53/63.10 0.7968/0.8208 38.60/85.67

百度翻译 13.20/15.07 39.44/41.51 79.10/77.50 0.7414/0.7512 47.30/81.55

Zh-En 微软翻译 13.19/15.40 39.36/41.86 79.69/77.23 0.7304/0.7531 45.70/80.90
谷歌翻译 14.81/15.47 40.97/41.76 77.64/76.95 0.7538/0.7533 49.50/82.14

百度翻译 Null Null Null Null Null

En-Cs 微软翻译 37.14/52.61 62.98/74.62 54.67/40.90 0.8739/0.8926 47.10/86.62
谷歌翻译 37.20/52.49 62.54/74.54 54.74/40.79 0.8687/0.8926 46.40/86.62

注:商业翻译模型(谷歌/微软/百度)通过API调用生成初始翻译,SSAE系统直接对其输出进行译后编辑,表中每个指标的右
侧为应用SSAE系统之后的翻译质量,粗体为每个语言对表现最好.Null表示对于百度翻译中需要企业级应用服务商才能够
使用En-Cs语言对的翻译,无法测量评估,故标记为Null.

  在De-En的翻译中,所有模型应用SSAE后在流

畅性和准确性上均有显著提升.百度翻译的BLEU和

ChrF差值最高,分别为14.27个百分点和13.71个百

分点,术语成功率也达到了50.30%.谷歌翻译和微软

翻译在这些指标上表现相近,但谷歌翻译应用SSAE
在语义质量的提升(COMET-DA差值为0.0240)上
略优于其他两者.

在Zh-En的翻译中,微软翻译应用SSAE在流畅

性(BLEU差值2.21个百分点,ChrF差值2.50个百

分点)和术语成功率(35.20%)方面表现最佳.百度翻

译紧随其后,显示出适度的改进.谷歌翻译的表现略

逊于其他模型,但术语成功率提升相对较低,为
32.64%.

在En-Cs的翻译任务中,微软翻译应用SSAE后

的BLEU差值为15.47个百分点,显示出显著的翻

译质量提升.谷歌翻译在术语成功率上表现最佳,为
39.22%,并在语义质量上也有所提升(COMET-DA
差值为0.0239).

总体而言,SSAE译后编辑系统即使应用在最先

进的商业翻译上,也显著改善了所有模型的翻译表

现,尤其在术语翻译和语义质量方面.百度翻译在De-
En翻译中表现突出,微软翻译在Zh-En和En-Cs翻

译中表现优越,而谷歌翻译在某些语义和术语处理方

面显示出优势.SSAE译后编辑系统在不同语言对上

的一致性提升,证明了其在提高翻译模型性能中的重

要作用.

4.5 与其他APE系统进行比较

利用谷歌翻译作为初步翻译,与以下几种主流

APE系统进行比较,以评估SSAE在术语数据集翻译

的效果(表8):
1)GPT-3.5Turbo(constraint):此系统基于

GPT-3.5Turbo进行初始翻译,并加入术语约束进行

译后检查.
2)self_correct_mt[39]:此框架基于LLM自我提

炼,首先使用LLM生成翻译,然后进行 MQM标注.
基于这些错误注释进行译后编辑改善.
3)GPT-4omini-APE:使用GPT-4模型标注微

软翻译中的错误,随后进行译后编辑.
4)GPT-4omini-agent翻译:此方法使用LLM翻

译文本,并要求LLM对其翻译进行反思,提出建设性

建议,据此进行编辑.
5)AdaptTerm-APE[36]:源于 WMT23参与者,

此系统使用术语数据微调通用模型以生成初始翻译,
随后用LLM修正漏掉的术语.
6)OPUS-CAT-APE[40]:同 样 源 于 WMT23,

OPUS-CAT是一个基于OPUS项目的开源计算机辅

助翻译工具.OPUS项目提供的是一个大型开源平行
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语料库,其模型帮助翻译人员进行自动和辅助翻译.
7)UEDIN-LLM-APE[41]:此系统是 WMT23参

与者中使用的系统,采用2-shot解码和源语言术语提

示实施术语约束.如术语约束无效,系统将使用基于

提示的方法识别并调整目标语言中的错误术语,从而

引导解码器生成正确的词汇.

表8 在谷歌翻译的基础上比较其他APE系统与SSAE系统的译后质量

Tab.8 Comparingthepost-translationqualityofotherAPEsystemswiththeSSAEsystembasedonGoogletranslate

语言对 模型 BLEU↑/% ChrF↑/% TER↓/% COMET-DA↑ 术语成功率↑/%

De-En

谷歌翻译 22.13 54.07 76.53 0.7968 38.60

self_correct_mt 18.39 50.43 86.95 0.7427 35.62

GPT-3.5Turbo(constraint) 30.77 62.06 68.98 0.7945 71.47

GPT-4omini-APE 17.20 48.46 84.06 0.7336 32.04

GPT-4omini-agent翻译 14.76 48.57 86.52 0.7909 33.23

AdaptTerm-APE 38.11 62.39 54.40 0.8381 67.36

OPUS-CAT-APE 38.64 62.88 60.27 0.8446 60.88

UEDIN-LLM-APE 35.79 61.34 59.09 0.8409 67.82
谷歌翻译+SSAE(Ours) 35.57 66.41 63.10 0.8208 85.67

Zh-En

谷歌翻译 14.81 40.97 77.64 0.7538 49.50

self_correct_mt 13.16 38.70 82.05 0.7154 46.20

GPT-3.5Turbo(constraint) 14.57 41.00 80.96 0.7305 76.43

GPT-4omini-APE 13.09 38.73 80.08 0.7258 44.90

GPT-4omini-agent翻译 10.90 37.04 82.95 0.7409 45.03

AdaptTerm-APE Error Error Error Error Error

OPUS-CAT-APE 9.82 32.08 81.13 0.6270 37.51

UEDIN-LLM-APE Null Null Null Null Null
谷歌翻译+SSAE(Ours) 15.47 41.76 76.95 0.7533 82.14

谷歌翻译 37.20 62.54 54.74 0.8687 46.40

self_correct_mt 31.28 57.90 65.33 0.8112 41.42

GPT-3.5Turbo(constraint) 44.67 69.35 48.40 0.8772 76.73

GPT-4omini-APE 33.00 60.67 60.20 0.8337 43.69

En-Cs GPT-4omini-agent翻译 Null Null Null Null Null

AdaptTerm-APE 25.87 55.84 56.88 0.8565 33.27

OPUS-CAT-APE 39.39 67.54 42.56 0.9203 51.44

UEDIN-LLM-APE 27.64 58.22 55.55 0.8874 32.73
谷歌翻译+SSAE(Ours) 52.49 76.54 40.79 0.8926 86.62

注:加粗字体表示每个语言对中表现最好的APE系统,Null表示没有获取其系统的表现分数,Error表示在WMT官网获取的
参赛者作品经检查有误,因此不做比较.

  通过对比不同的译后编辑系统和谷歌翻译的基

线结果,可以看到谷歌翻译+SSAE在所有语言对上

的翻译质量都有显著提升.特别是在术语成功率方

面,这种改进尤为突出,说明该方法在提高翻译的准

确性和流畅性方面表现优异.其他系统,如 GPT-3.5

Turbo(constraint)和OPUS-CAT-APE,虽然在某些

指标上表现良好,但在整体性能和术语成功率方面未

能超越谷歌翻译+SSAE.比较我们的系统与OPUS-
CAT,OPUS-CAT使用适应语境的软约束,使模型能

够在集成指定术语的同时保持翻译质量.这可以使翻
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译更符合上下文,尤其是在技术或专业内容中.
OPUS-CAT与CAT工具无缝集成,可提高生产力并

保持翻译之间的一致性.这种集成有助于有效地管理

翻译,并可以对质量指标产生积极影响.
整体而言,SSAE系统在提升术语成功率的同时,

也显示出了在整体翻译质量上的显著改进.我们的系

统通过将SSAE与谷歌翻译的基础模型结合,实现了

更高的翻译准确性和一致性.这种方法不仅提高了翻

译质量,还增强了对专业术语的处理能力.尽管SSAE
在各项指标上表现优异,但仍存在一些局限性.例如,
当前的方法可能在处理极为专业或高度领域化的术

语时仍有一定挑战.此外,系统的实际应用场景和用

户反馈可能会影响翻译质量的稳定性和一致性,这需

要进一步的研究和测试.

5 结 论

在本研究中,构建了一个基于LLM的术语约束

与多维翻译建议的自我反馈系统,可以为翻译提供专

家级别的建议和修正.根据实验结果,SSAE在评估得

分和经济方面都优于当前常用的译后编辑方法.展现

了在处理多维度初始翻译时的系统能力.对译后编辑

在处理专业领域的效果进行了深入探究,并查明了术

语约束的重要影响.更重要的是,分析了我们系统的

经济 效 益(附 录 E(http:∥jxmu.xmu.edu.cn/
upload/html/20250605)).与顶级模型对比,SSAE系

统在经济成本上减少了99%,不到人工成本比的百分

之一.另值得一提的是,SSAE系统具备即插即用的特

性,可以兼容任何现有的翻译系统,既方便又高效.

6 局限性

在MT领域,LLM在译后编辑中展现了巨大潜

力,但也面临挑战.首先,我们的系统使用了GPT-4o
mini,缺乏对最新开源LLM的对比分析,可能限制了

对先进模型性能的全面了解.其次,LLM的性能依赖

于训练数据的质量和范围,在特定领域或专业词汇上

可能效果有限,需要深入的术语研究.此外,LLM的

运行和优化需要大量计算资源,限制了实际应用.
LLM在理解长篇上下文和处理复杂反馈方面也有局

限,对非标准化内容的处理不够完善.尽管我们的系

统成功生成了专家级翻译建议,增强了可解释性,但
其“黑盒”特性仍影响了对预测能力的评估.同时,伦
理和公平性问题也需高度关注.

因此,虽然LLM在翻译领域具有显著优势,但需

要在后续研究中解决这些挑战,包括引入更多的开源

模型进行对比,以推动技术进步和应用.
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