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摘  要：  

机器翻译在大语言模型（LLMs）的推动下取得了显著进展，但特定源端词汇仍与低质量翻译显著相关。

该文提出一种基于源端易错词的翻译优化方法。首先，通过大规模语料统计识别出显著影响翻译质量的

易错词，并发现这些词汇并非直接导致翻译错误，而是复杂翻译挑战的指示器。在此基础上，设计了结

合 BGE 语义检索与无监督质量评估的检索增强生成（RAG）策略，用于优化上下文学习示例选择，在中

英与阿英翻译任务中分别带来 0.76 和 1.53 的 COMET 提升。同时，构建针对易错词的高质量训练数据集，

并采用 LoRA 微调基线模型，使中英和阿英的 COMET 得分分别提升 1.85 和 5.78。结果表明，该方法能

够显著提高翻译质量，为提升大语言模型机器翻译的稳定性与准确性提供了一种有效途径。 
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Abstract：Large Language Models (LLMs) have greatly advanced machine translation, yet certain source words remain highly 

associated with low-quality outputs. This study presents a translation optimization approach centered on source -side error-prone 

words. Using large-scale corpus statistics, we identify words that strongly influence translation quality and find that they act as 

indicators of complex translation challenges rather than direct error sources. We then design a Retrieval -Augmented Generation 

(RAG) strategy integrating BGE-based semantic retrieval and unsupervised quality assessment to optimize in -context example 

selection, yielding COMET gains of 0.76 and 1.53 for Chinese–English and Arabic–English translation, respectively. Fur-

thermore, we build high-quality datasets focused on these error-prone words and apply LoRA fine-tuning to baseline models, 

achieving additional COMET improvements of 1.85 and 5.78. The results confirm that the proposed method effectively enhances 

translation stability and accuracy in LLM-based machine translation. 
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   近年来，大语言模型（LLMs）凭借卓越的语

言理解与生成能力，推动了机器翻译技术的革新。

与依赖平行语料的神经机器翻译（NMT）不同，

LLMs 通过预训练与上下文学习（ In-Context 

Learning，ICL）能够在少样本甚至零样本条件下

实现高质量翻译，显著提升流畅性与泛化能力，其

性能已接近或超越传统 NMT 与商用系统水平
[1]
。 

   虽然大模型机器翻译系统的经验分布较为可

靠，可以在大多数情况下保持准确，但并不能保障

其在所有源端词汇上都能准确翻译，术语的文化特

异性、隐喻表达和复杂句式常导致翻译质量下降，

从而导致一些低质量翻译。例如 Llama 在翻译“重

实体，轻程序”时，直接直译“轻”，“重”两词—

—“Heavy substance and light procedure”。识别此

类易错词具有重要意义：一方面，它们往往预示着

潜在的翻译难点，是低质量译文的重要诱因；另一

方面，针对这些词进行优化能够显著提升模型的稳

定性与整体性能。然而，依赖人工识别代价高昂且

难以扩展，因此需要自动化的识别与优化方法。 

现阶段优化翻译质量往往从两个角度出发：一

是在推理阶段，利用大语言模型的上下文学习能力
[2,3]

学习提示里隐藏的模式，进行翻译。有研究显

示，大语言模型的性能与任务描述、示例选择、示

例顺序、提示模板格式等因素相关
[4-6]

，一些研究

者通过选择高质量示例提高大语言模型翻译能力
[7,8]

。二是在训练阶段，通过平行语料对大模型进

行微调，如 ALMA
[9]
。它从对单语数据进行微调开

始，然后使用高质量的并行数据进一步优化。

ALMA-R
[1]
在此基础上，使用对比偏好优化（CPO）

进一步进行 LoRA 微调。尽管已有研究尝试通过微

调（Fine-Tuning）和提示工程（Prompt Engineering）

改善翻译质量，但针对特定词汇或结构引发低质量

翻译的系统性分析仍较为缺乏。因此，如何针对源

端易错词开展有效的检测与优化，仍是一个有待解

决的研究问题。 

基于上述观察，本文提出了一种以源端易错词

为核心线索的大模型机器翻译优化方法，从推理阶

段与训练阶段两个层面协同提升翻译质量。具体而

言，在推理阶段，我们利用易错词作为翻译难点的

指 示 信 号 ， 引 导 基 于 检 索 增 强 生 成

（Retrieval-Augmented Generation，RAG）的示例

选择策略，从而为模型提供更具针对性的上下文示

例；在训练阶段，我们基于易错词构建靶向的高质

量平行语料，并在相同数据规模与训练配置下对模

型进行 LoRA 微调，以强化模型对复杂翻译模式的

学习能力。需要强调的是，本文并不将易错词视为

词级纠错对象，而是将其作为复杂句法与语义现象

的分布指示器，通过数据与示例层面的引导实现性

能提升。 

本文的主要贡献总结如下： 

1）通过大规模统计分析，构建了与低质量翻

译显著相关的源端易错词集合，并系统分析其分布

特性。 

2）提出一种基于易错词的推理阶段优化策略，

利用 RAG 技术改进 ICL 示例选择，从而提升复

杂句子的翻译质量。 

3）提出一种易错词驱动的训练数据构建方法，

在相同数据规模条件下，通过 LoRA 微调显著提升

模型在中英与阿英翻译任务上的整体性能。 

1  相关工作  

1.1 大模型机器翻译与提示工程  
近年来，大语言模型（LLMs）在自然语言处

理领域取得了突破性进展，并在机器翻译（MT）

任务中展现出强大的潜力
[1,10]

。与传统的基于

Transformer
[11]

的模型相比，拥有更丰富的语言知识

和 更 强 的 泛 化 能 力 。 它 们 能 够 执 行 零 样 本

（Zero-shot）或少样本（Few-shot）翻译，即在没

有或仅有少量平行语料微调的情况下生成高质量

译文
[12]

。这主要归功于 LLMs 强大的上下文理解、

生成能力以及从预训练中习得的世界知识
[13]

。 

为了在不重新训练模型的情况下提升 LLM的翻

译性能，研究者们广泛探索了推理阶段的优化方法，

其中上下文学习
[2]
和提示工程是主要手段

[14]
。ICL

利用 LLM 理解和模仿示例的能力，通过在提示中

提供少量高质量的翻译范例来引导模型生成更好

的翻译
[12]

。然而，ICL 的效果高度依赖于提示的设

计，如任务指令、示例选择与顺序、提示模板等因

素
[4-6]

。近期研究致力于自动化和优化示例选择过

程。例如，一些工作利用语义相似度检索相关示例
[14]

。 

1.2 训练阶段优化：微调与数据策略 

除了推理时优化，通过微调使 LLM 适应特定

任务或领域也是提升性能的有效途径。全参数微调

虽然效果显著，但计算成本高昂。因此，参数高效

微调（Parameter - Efficient Fine-Tuning,PEFT）技

术，特别是 LoRA (Low-Rank Adaptation)，在 LLM

微调中得到广泛应用。LoRA 通过引入少量可训练

的低秩矩阵，显著降低了微调的计算和存储需求，

同时能达到接近全参数微调的效果
[15]

。 

在机器翻译领域， ALMA
[9]
及其改进版本

ALMA-R
[1]
是利用 LoRA 微调 LLM 进行翻译的代
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表性工作。它们证明了结合高质量平行数据进行

LoRA 微调能够显著提升 LLM 的翻译水平。

ALMA-R 进一步引入对比偏好优化（如 CPO），利

用人类反馈或模型偏好数据进行微调，以更好地对

齐人类期望的翻译质量。本文的工作对比了基于源

端易错词的采样数据和 ALMA 高质量平行数据在

同等数据规模和实验设置下的微调翻译效果。 

微调的效果很大程度上取决于训练数据的质

量和相关性。已有研究表明，使用精心筛选或生成

的、与目标任务/领域高度相关的语料进行微调，

比使用通用或随机采样的数据更有效
[16,17]

。 

1.3 特定词汇及其对翻译质量的影响 
在传统的神经机器翻译（NMT）中，术语、隐

喻表达以及文化特异性常常导致模型在部分词汇

上的翻译错误。近年来，一些工作开始关注输入中

局部敏感因素对输出质量的影响，但系统性地分析

源端"易错词"——对大模型翻译性能影响的研究

仍较少。 

已有研究表明，专业术语的准确翻译对于确保

译 文 在 领 域 内 的 准 确 性 至 关 重 要 。 例 如 ，

Ghazvininejad 等人的研究提出了基于词典提示的

翻译方法，通过在提示中注入专业术语映射，有效

改善了低频和专业词汇的翻译表现
[18]

。Bogoychev

等人探讨了通过受限解码和大模型提示来实现术

语约束，从而确保专业术语在译文中的正确呈现
[19]

；

而 Moslem等人则研究了利用大模型生成合成的双

语术语数据，并在后处理阶段整合预审批术语，显

著提高了领域内翻译中术语的覆盖率和准确性
[20]

。

这些方法表明，通过精细化处理专业术语及生词，

可以显著提升翻译系统（包括大模型）的表现。 

我们的工作与上述工作不同的地方在于——

我们发现了一些高频源端词汇也与低质量翻译显

著相关，而不仅仅是低频词或术语。通过统计低质

量翻译样例发现，含有特定易错词的句子在

COMET 评分上明显低于平均水平，这为后续基于

易错词的干预策略提供了依据。 

2 方法 

本节详细介绍基于源端易错词的大语言模型

机器翻译优化方法。该方法包含三个核心组件：易

错词识别与分析、基于 RAG 的上下文学习优化、

以及针对性训练数据构建与 LoRA 微调。方法架构

图见图 1

 
图 1  方法架构图 

Fig.1    Overall Architecture                      
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2.1 易错词识别与分析 

2.1.1 易错词定义 

本文所称“易错词”并非指模型在翻译时必然出

错的词汇，而是指那些在源端出现时显著提升句子整

体翻译错误概率的词。换言之，它们更像是潜在翻译

难点的“指示信号”，而非错误本身的直接来源。这

些词汇的存在往往导致翻译系统产生低质量输出，其

特征包括： 

•包含该词汇的句子平均翻译质量显著低于整体

平均水平 

•该词汇在语料库中具有一定的出现频次 

•该词汇对翻译质量的负面影响具有统计显著性 

2.1.2 易错词评分机制 

为了量化易错词的影响程度，定义易错词评分公

式： 

( )global score( ) countw ww  = −          (1) 

其中，𝜇global 为全局平均 COMET 分数，µw 为包

含词汇 w 的句子平均 COMET 分数， count 𝑤为词汇

w 的出现次数。该评分综合考虑了质量差异和出现频

次，分数越高表示该词汇对翻译质量的负面影响越大。 

2.1.3 易错词识别算法 

易错词识别过程如算法 1 所示： 

其中，θcount 为最小出现次数阈值，θdiff 为质

量差异阈值。我们对不同阈值组合 (θcount ∈ {20, 50, 

100}, θdiff∈ {0.03, 0.05, 0.07}) 进行了对比分析，以

考察参数对易错词识别结果的影响。实验发现，随着 

θdiff 的增大，筛选出的易错词数量逐渐减少，但其

与低质量翻译样本的相关性显著增强。 

为兼顾易错词的覆盖率与其与翻译质量之间的

相关性，我们最终选择 θcount=50、θdiff=0.05 作为

平衡方案。在该参数组合下，易错词集与整体翻译质

量的皮尔逊相关系数达到-0.26，表现出较好的相关性

与覆盖率。

算法 1  易错词识别算法  

输入:  大规模双语语料库  D = {(si ,  ti 翻译模型  M，  

 分词器  T 

输出:  易错词集合  Wbad 

1:  初始化词汇统计字典  word_stats = {} 

2:  for 每个句对 (si , ti ) ∈ D do 

3:       tˆi = M(si )//生成翻译  

4 :       scorei = COMET(tˆ i ,  ti ,  si ) / /计算 COMET分数  

5:       words = T(si )//对源句分词  

6:       for 每个词 w ∈ words do 

7:           更新word_stats[w]的分数列表和出现次数  

8:       end for 
9:  end for 

10:  计算全局平均COMET分数  µglobal 

11:  for 每个词  w 在  word_stats 中  do 

12:       计算 w 的平均分数  µw 和出现次数 countw 

13:      if countw ≥ θcount AND µw < µglobal − θdiff then 

14:            Wbad = Wbad ∪ {w} 

15:       end if 

16:  end for 

17:  return Wbad 

2.2 易错词机理探究 

2.2.1 易错词因果判断 

在筛选出易错词之后，我们希望弄明白低质量

翻译是否是易错词导致的。换言之，一个含有易错

词的句子翻译质量差，是因为这个易错词本身被直

接翻译错了，还是该词的存在预示着句子中存在其

他更深层次的翻译挑战？为了解答这个问题，我们

设计了一套基于对齐和错误定位的因果判断框架。 

考虑到分析成本与代表性，我们聚焦于其中对

翻译质量负面影响最显著的子集，即“严重易错词”

（score(w)<-50），用于后续的分析。对于每一个严

重易错词，提取 30 条包含该词的翻译句对样本。 

我 们 的 判 断 方 法 结 合 了 词 对 齐 工 具

awesome-align 和翻译质量评估模型 XCOMET，具

体流程如下： 

1.对齐短语提取：对于每个样本句对中的源端

易错词，我们使用 awesome-align 分别在机器翻译
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（MT）和参考翻译（Reference）中寻找其对应的

目标端短语，记为 qt 和 qr。 

2.错误定位：同时，我们利用 XCOMET 对机

器翻译进行错误分析，它能够精准定位译文中的错

误片段，并输出其具体位置和内容，我们记为 wi。 

3.归因逻辑判断：根据前两步提取的信息，我

们设计了以下规则进行判断： 

•错翻：如果易错词在机器翻译中有对应的短

语（即 qt 不为空），我们计算 qt 与模型检出的错

误短语 wi 之间的文本重合度。若存在任何一个 wi

与 qt 高度重合，我们则判定该易错词在此句中被

错翻。 

•漏翻：如果易错词在机器翻译中没有对应的

短语（qt 为空），我们会进一步检查其在参考翻译

中的对应 qr。若参考翻译中存在对应短语（qr 不

为空），这表明该词在当前语境下是需要翻译的，

因此我们判定其被漏翻。 

通过上述流程，我们可以为每个严重易错词统

计出其在样本中的错翻率和漏翻率，从而定量地判

断它多大程度上是低质量翻译的直接原因。 

重合度计算为了量化对齐短语与错误片段的

相似程度，设两段待比较文本经统一小写与必要规

范化后分别为 s 与 t。记 

( ) 
1

, ,
K

k k k k
B i j

=
=                    (2) 

为按字符级获得的匹配块集合，其中 ℓk 为第

k 个匹配块的长度。定义匹配字符总数 

1

K

k

k

M
=

=                          (3) 

则两段文本的重合度（相似度）定义为 

    
2

overlap( , ) [0,1]
| | | |

M
x t

s t
= 

+
            (4) 

|s|为 s 的长度,|t|为 t 的长度。在实验中，当

overlap(s,t)≥τ（如 τ=0.5）时，判定两段文本高度

重合。 

实验结果我们在阿拉伯语→英语（Ar→En）

和汉语→英语（Zh→En）两个翻译方向上，针对

Llama2 和 Llama3 两个模型进行了实验。表 1 汇总

了错翻率或漏翻率超过 30%的严重易错词数量及

其在各自集合中的占比；各语向与模型的错翻/漏

翻率分布见图 2。 

 

 

 

 

 

 

 

表 1  易错词因果判断统计结果 

Table 1  Statistical results of error-prone words and 

causal judgment 

语向 模型 错翻率 > 30% 漏翻率 > 30% 

Ar → En 
Llama2 8.4% 10.0% 

Llama3 2.0% 2.4% 

Zh → En 
Llama2 18.4% 2.5% 

Llama3 12.6% 2.2% 
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图 2  易错词错翻率和漏翻率分布 

Fig 2 Distribution of error rate and omission rate of easily misunderstood words 

从表 1 可见，在所有设置下，绝大多数严重易

错词的直接错翻率与漏翻率均低于 30%。这些结

果表明：易错词虽然与低质量翻译有显著相关性，

但直接由该词引起的错翻/漏翻占比总体有限，更

可能作为提醒句子存在更复杂翻译挑战的“指标”。 

2.2.2 句法复杂度与语义歧义分析 

为进一步揭示易错词背后的语言学机制，我们

从句法复杂度与语义歧义度两个维度对含易错词

句子进行了统计分析。前文的实验表明，易错词往

往并非翻译错误的直接来源，而可能是复杂翻译挑

战的“指示器”。为验证“指示器”假设，本节分

别量化比较含易错词与非易错词句子的句法结构

复杂度，以及词汇层面的语义多义性特征。 

（1）句法复杂度分析 

我们从中英（Zh→En）与阿英（Ar→En）两个

语向中，随机抽取等量的含易错词句子与不含易错

词句子（各 2000 条），利用依存句法分析器计算

四项指标：平均依存深度（Avg Dependency Depth）、

平均句长（Mean Sentence Length）、平均依存弧跨

度（Avg Dependency Distance）、以及从句比例

（Subordinate Clause Ratio）。结果如图 3 所示。 
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图 3 易错词句法复杂度四指标分组柱状图 

Fig 3  Bar Chart of Four Indicators of Syntactic Complexity for Error-prone Words 

从图中可以看出，四项指标在两种语言对上均

呈现一致趋势： 

含易错词的句子在依存深度上普遍更高

（Zh→En: 2.41 vs 2.19；Ar→En: 3.29 vs 3.11），表

明这些句子结构嵌套更复杂； 

句长也显著增加（Zh→En: 31.7 vs 23.0；

Ar→En: 29.8 vs 25.0），反映出信息密度更高； 

依存弧跨度更大，说明句法依赖跨距更远，模

型在捕捉长距离关系时更易出错； 

从句比例整体提升（如中译英中 0.12 vs 0.09），

表明易错词句子更可能包含多个从属结构。 

这些结果说明，易错词倾向于出现在句法层级

更深、结构更复杂的句子中。换言之，易错词并非

随机分布，而是句法复杂度的显著信号。这验证了

前文的假设——易错词为复杂翻译挑战指示器。 

（2）易错词语义歧义分析 

在语义层面，我们基于词库查询的方式利用 

OpenHowNet（用于中文）与 WordNet（用于阿拉

伯文）对易错词及对应的非易错词进行了义项数统

计。非易错词为从同语料中随机抽取频次相近但未

标记为易错的词。具体而言，我们通过词库检索各

词条的义项列表，以义项数量作为语义多义性的度

量指标。结果如表 2 所示。 

表 2  易错词与非易错词义项数量统计 

Table 2  Statistical Analysis of Error-Prone and 

Non-Error-Prone Lexical Items 

语向 模型 易错词义项数 非易错词义项数 

Ar → En 
Llama2 1.24 1.15 

Llama3 1.28 1.19 

Zh → En 
Llama2 2.72 2.38 

Llama3 3.07 2.34 

可以看到，易错词的平均义项数量在所有语向

和模型中均高于非易错词，其中中译英方向差异尤

为显著。这表明易错词往往具有更高的语义歧义度

和上下文依赖性。当模型在上下文建模或语义消歧

能力不足时，这类词更容易引发翻译偏差。 

2.2.3 易错词词性分析 

前两节的结果表明，大多数易错词并非翻译错

误的直接源头，而是反映句子中深层翻译挑战的

“指示器”。为进一步探究这些指示器的语言学共

性，我们对严重易错词开展词性分析，尝试揭示不

同词类与翻译错误模式之间的潜在关联。 

词性分布不仅有助于识别哪些词类更易成为

翻译“陷阱”，也能为优化策略提供针对性参考。

例如，若语气词与助词占比高，说明模型在文体风

格与语篇流畅度处理上存在不足；若多义动词或名
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词占比高，则反映其语义消歧能力受限。 

为实现自动化标注，我们使用 GLM-4.5 模型，

并设计了两层词性分类体系： 

第一层（优先类别）：包括语气词、术语、符

号、非源端词、多义词等任务相关类别，用于捕捉

与翻译困难直接相关的语言现象； 

第二层（标准类别）：当词不属于任何优先类

别时，再赋予常规词性标签（如名词、动词、形容

词等） 

通过提示工程引导 GLM-4.5 严格遵循上述

两层逻辑，我们获得了结构化的严重易错词词性标

签。图 4 展示了其总体分布情况。

 
图 4 易错词词性分布 

Fig 4 Distribution of error-prone words by part of speech

如图 4 所示，对严重易错词的词性分布进行分

析后，我们观察到几个显著的现象。首先，在所有

语向和模型中，名词占比最高。然而，这一现象未

必意味着名词本身更易被错误翻译。考虑到名词在

自然语言中频率最高，其高占比更可能反映出整体

词频分布的影响，而非特定翻译机制的缺陷。其次，

不同语向展现出独特的错误模式：在中译英任务中，

多义词是仅次于名词的第二大错误来源，这凸显了

词义消歧是该语向的核心瓶颈；而在阿译英任务中，

符号与非源端词的错误占比较高，后者的占比较高，

反映了模型在处理源文本中的语码转换或外来词

夹杂现象时的鲁棒性不足。 

2.2.4 易错词样本分析 

虽然因果分析表明多数易错词并非直接错误

源头，而是复杂翻译挑战的"指示器"，但这些指示

器具体预示着哪些类型的翻译问题，仍需系统性的

实证分析。为此，我们设计了基于大规模样本的错

误类型分布分析，旨在建立"特定词性易错词"与"

特定翻译错误模式"之间的量化关联，从而为针对

性优化策略提供精细化指导。 

分析方法针对中英翻译方向上 Llama2-7B 和

Llama3.1-8B 两个模型，我们对所有已识别的严重

易错词进行了系统性的错误类型分析。具体流程如

下： 

1.样本提取：对于每个严重易错词，我们从相

应的翻译语料库中提取最多 30 条包含该词的句对

样本，确保分析的代表性和统计可靠性。 

2.错误分类标注：采用 GLM-4.5 模型作为自动

标注器，参照多维度质量评估（Multidimensional 

Quality Metrics,MQM）错误分类体系
[21]

，对每个

句对中的机器翻译进行错误分析。模型被要求识别

并分类句子中最严重的翻译错误，包括但不限于： 

•准确性错误：误译、漏译、增译、未翻译 

•流畅性错误：语法错误、词序错误、字符编

码 

•术语错误：术语误译 

•风格错误：语域不当 

•本地化错误：日期/时间/数字/货币格式 

3.分布统计：基于标注结果，我们计算每个易

错词在其所有样本中各错误类型的比例分布，形成

该词的"错误类型画像"。 

4.聚合分析：将个体易错词按词性分类进行聚

合，计算不同词性类别与各错误类型之间的关联强
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度，采用对数优势比（logOR）作为量化指标。 

关联强度分析为揭示词性与错误类型之间的

系统性关联模式，我们构建了基于 2×2 列联表的

统计分析框架。对于给定词性 c 和错误类型 e，设：

a：该词性出现该错误类型的加权频次 b：该词性

出现其他错误类型的加权频次 c′：其他词性出现该

错误类型的加权频次，对数优势比计算为： 

( )
( 0.5)( 0.5)

log ( , ) ln
( 0.5) 0.5

a d
OR c e

b c

 
+ + =

 + +
 

    (5) 

其中 logOR>0 表示正关联，logOR<0 表示负关

联，|logOR|的大小反映关联强度。 

实 验 结 果 通 过 对 413 个 严 重 易 错 词

（Llama3.1-8B）和 277 个严重易错词（Llama2-7B）

的全面分析，我们获得了词性-错误类型关联强度

热力图。图 5、图 6 显示了若干显著的关联模式： 

 
图 5 Zh→ En, Llama2 词性-错误类型关联强度热力图 

Fig 5  Zh→ En, Llama2 Heat map of association strength between part-of-speech and error type 
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图 6 Zh→ En, Llama3 词性-错误类型关联强度热力图 

Fig 6  Zh→ En, Llama3 Heat map of association strength between part-of-speech and error type 

•术语类词汇：与术语误译呈显著正关联，同

时与"无错误"呈显著负关联，确认了术语处理是模

型的系统性短板。 

•符号类词汇：易出现漏译或整句未翻译，但

较少出现误译，且在两个模型中表现出相同的倾向。

反映出模型对符号的"要么不译，要么正确"的处理

模式。 

•动词类词汇：两模型均显示动词与误译存在

一定正关联，说明一些动词的语义理解是两个模型

共同的挑战。但 Llama3.1 暴露出一个更严重且独

特的倾向：动词易被“未翻译”，其关联强度远超

其他错误类型，这在 Llama2 中并非显著模式。这

表明 Llama3 在处理某些动词时可能存在触发机制

上的缺陷，导致其直接放弃翻译。 

从词性分布来看，动词类易错词相比名词等词

类更容易触发完全未翻译，这一现象可能与动词在

句法结构与语义建模中的核心作用有关。作为句子

的谓词中心，动词决定了论元结构、语义关系及整

体生成路径，一旦模型在动词层面的跨语言映射或

语义解析失败，往往会导致句法规划阶段的不稳定，

从而使模型偏离翻译任务本身，转而生成与源句相

同的文本。相比之下，名词或术语的错误通常局限

于局部词汇层面，较少引发整体翻译脱靶。对于以

生成式目标函数训练的大语言模型而言，这种“谓

词级失败”更可能被放大为任务级失败，从而表现

为完全未翻译的输出。上述分析为本文在实验中观

察到的动词易错词与脱靶翻译之间的关联提供了

一种合理解释，但其内在机制仍有待进一步研究。 

•语气词类词汇：两模型均显示语气词与误译

显著正关联。进一步的样本分析揭示，许多包含语

气词的句子也包含了成语（如“时不我待”）或俗

语（如“将你的军”、“插不上手”）。这些非字面表

达是导致误译的真正原因，而语气词仅仅是作为这

些复杂语言现象的常见组成部分，从而在统计上呈

现出与误译的强关联性。 

值得注意的是，占比最高的名词类和多义词类

与最常见的误译错误之间的关联强度接近零

（logOR≈0），说明虽然出现次数多，但两者无显

著的关联。 

结论与启示基于样本的错误类型分析进一步

证实了易错词作为翻译质量"指示器"的作用机理。

不同词性类别的易错词系统性地预示着特定类型

的翻译挑战：术语类预示术语处理困难，符号类预

示翻译不完整，动词类预示误译或脱靶翻译，语气

词类预示复杂语言现象的翻译难点。这一发现为构

建词性感知的翻译优化策略提供了实证基础，使我

们能够针对不同类型的易错词采用相应的干预措

施：术语约束、符号识别增强、句法结构训练、风

格适应调优等。同时，模型间的差异化错误模式也

为个性化优化路径的制定提供了指导。 

2.2.5 小结 

综上所述，易错词在翻译错误中多表现为“复

杂翻译环境的指示器”而非直接错误源。基于这一

认识，我们设计了两种相对轻量的优化策略： 
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（1）在提示中引入含易错词的代表性示例，

引导模型关注相关结构； 

（2）利用包含易错词的句对进行参数高效微

调（LoRA），借助其更丰富的结构与语义特征，以

增强模型翻译复杂句子的能力。 

此外，不同词性的易错词，有其显著关联的错

误类型。这一发现为更具针对性的翻译优化提供了

方向。未来工作将进一步探索面向风格、结构与术

语一致性的全句级优化建模。 

 

 

2.3 基于 RAG 的上下文学习优化 
为了在推理阶段提升包含易错词句子的翻译

质量，我们设计了基于检索增强生成（RAG）的

上下文学习优化策略。该策略的核心思想是：从已

有的高质量翻译语料中检索出与待翻译句子最相

关且质量最高的示例，将其作为上下文提示来引导

模型生成更好的翻译。 

2.3.1 检索策略设计与实现 

我们设计并对比了多种检索策略，以找到最优

的示例选择方法： 

基线方法 

•直接翻译：不使用任何示例，让模型直接进

行翻译 

•随机示例：从语料库中随机选择翻译示例 

•含易错词示例：随机选择包含相同易错词的

翻译示例 

检索优化方法 

•BM25 词汇检索：利用经典的 BM25 算法计算

查询句子与候选示例的词汇相似度： 

( )
( ) ( )

( )

1

1
1

, 1
25( , )

| |
, 1

n
i

i

i
i

f q d k
BM q d IDF q

d
f q d k b b

avgdl
=

 +
= 

 
+  − +  

 


(6) 

其中，q 为查询句子，d 为候选示例，f(qi,d)

为词汇 qi 在文档 d 中的频次，k1 和 b 为算法参数。 

•BGE 语义检索：采用 BGE 预训练模型计算

句子级语义相似度： 

( ) ( ) ( )( )1 2 1 2sim , cos ,BGE BGE BGEs s E s E s= (7) 

其中，EBGE表示 BGE 模型的句子编码函数。 

•质量导向选择：基于 COMET 无参考质量评

分，从包含易错词的候选集中选择翻译质量最高的

示例。 

•混合检索策略：结合质量分数和语义相似度

的加权组合： 

_( ample) ( )

( , )

hybrid ref free

BGE

score ex COMET example

sim query example





= 

+ 
(8) 

其中，α 和 β 为权重参数，通过网格搜索确定

最优值。 

2.3.1 提示构建 

对于选定的示例，我们采用统一的提示模板进

行上下文学习： 

Translate Chinese to English: 

Chinese:{example_source} 

English:{example_target} 

Translate Chinese to English: 

Chinese:{query_source} 

English: 

2.4 针对性训练数据构建与 LoRA 微调 

除了推理时优化，我们还探索了通过微调来提

升模型对易错词及相关翻译难点的处理能力。关键

在于构建高质量的、针对易错词的训练数据集。 

2.4.1 训练数据构建策略 

我们对比了以下几种数据构建策略： 

随机采样从原始训练集中随机抽取固定数量

的句对，作为基线对照。 

高质量采样（High COMET）基于 COMET 质

量评分，选择得分最高的句对，确保训练数据的整

体质量。 

易错词加权采样基于易错词的影响程度进行

加权采样，具体步骤如下： 

1. 计算每个易错词的采样权重： 

log( ( ) 1)
( )

log( ( ) 1)

badw W

score w
weight w

score w


+
=

 +
    (9) 

其中，score(w)为易错词评分。 

2. 分配采样数量： 

( )w totaln N weight w=                (10) 

其中，Ntotal 为总采样句子数。 

3.质量排序与选择：对于每个易错词 w，从包

含该词的所有句子中选择质量最高的 n 个，质量评

分综合考虑翻译质量、困惑度和句子长度： 

_

1 1

( ) 0.8 ( )

0.1 ( ) 0.1 ( )

ref freequality sent norm COMET

norm perplexity norm length− −

=  +

 + 
(11) 

参考数据（ALMA）使用 ALMA 项目
[9]
提供的

高质量人工筛选数据作为上界参考。 

2.4.2 LoRA 微调方法 

采用低秩适应（LoRA）进行参数高效微调，

在保持预训练模型大部分参数不变的情况下，仅更

新少量附加参数。对于权重矩阵 W0∈Rd×k，LoRA

将其更新分解为： 

W = W_0 + BA                     (12) 

其中，B∈Rd×r，A∈Rr×k，秩 r≪min(d,k)。 
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3 实验 

3.1 实验设置 

3.1.1 数据集 

我们在三个翻译方向上进行了实验评估： 

中英翻译（Zh→En）：训练集包含 119 万句对，

来自 NIST MT 训练数据；测试集采用 WMT22 中

英测试集，共 2,037 个句对；易错词检索库则由训

练集中筛选出的高质量句对构建。 

英德翻译（En→De）：训练集规模为 121 万句

对，来源于 WMT 训练数据；测试集为 WMT22 英

德测试集，共 1,984 个句对；易错词检索库同样从

训练集中筛选得到。 

阿英翻译（Ar→En）：训练集包含 99 万句对，

来自 WikiMatrix；测试集从 WMT22 英德测试集选

取前 2,000 个句对；易错词检索库由训练集高质量

句对构成。 

3.1.2 模型与实现细节 

在基础模型方面，我们选用了 Llama2-7B 和 

Llama3.1-8B，后者在多语言处理上具备更强的能

力。此外，Llama 系列模型在开源大模型体系中

具有较强的代表性，许多后续模型（如 Mistral、

Qwen、Yi 等）均基于其架构改进。因此，在 Llama 

系列模型上得到的规律更具可推广性与研究参考

价值。 

推理阶段基于 vLLM v0.3.0 框架，生成参数

设定为 temperature=0、max_tokens=150、seed=42，

批处理大小为 32。 

微调阶段采用  LoRA 方法，参数设置为 

rank=16、alpha=16、dropout=0.1，目标模块包括注

意力层的 Q、K、V 投影以及前馈网络的 gate、

up、down 投影层。优化器使用 AdamW，学习率

为 1e-4，权重衰减 0.01。训练配置为批次大小 12，

梯度累积步数 4，共训练 1 个  epoch。实验在

NVIDIA A100 40GB GPU 上完成。 

检索系统方面，采用示例质量与示例语义相似

度 （相似度计算使用 BGE 模型）的混合方法，

混合权重通过验证集确定为 α=0.8、β=0.2。 

3.1.3 评估指标 

我们使用三类互补的自动评估指标： 

COMET：基于 XLM-R 的神经评估指标，采

用 wmt22-comet-da 模型，与人工评分具有高相关

性。 

COMET-ref-free：无需参考译文的质量评估，

使用 wmt22-cometkiwi-da 模型。 

BLEU：基于 n-gram 匹配的经典指标，使用 

SacreBLEU 实现。 

3.2 易错词识别结果 

3.2.1 易错词统计 

表 3 展示了不同语言对和模型下识别出的易

错词数量： 

表 3  易错词识别统计结果 

Table 3  Error-prone word identification and statis-

tics results 

翻译方向 模型 易错词数量 

Zh→En Llama2-7B 5217 

 Llama3-8B 6289 

    En→De Llama2-7B 1522 

 Llama3-8B 789 

Ar→En Llama2-7B 4791 

 Llama3-8B 3247 

结果显示，中英、阿英翻译方向的易错词数量

显著多于英德翻译，这反映了语言结构差异对易错

词翻译难度的影响。语言结构差异越大，源端易错

词现象越显著。 

3.2.2 易错词影响验证 

表 4 展示了包含易错词的句子与整体测试集的

翻译质量对比： 

表 4  易错词对翻译质量的影响 

Table 4  The impact of error-prone words on trans-

lation quality 

翻译方向 模型 
测试集整体

COMET 

含易错词句

子 COMET 

Zh→En Llama2-7B 76.38 73.89 

 Llama3-8B 79.21 78.48 

En→De Llama2-7B 78.33 75.27 

 Llama3-8B 81.90 78.64 

Ar→En Llama2-7B 73.29 71.52 

 Llama3-8B 84.84 84.02 

实验结果证实了易错词的存在确实显著影响

翻译质量，为后续优化方法提供了理论依据。 

3.3 主要实验结果 

3.3.1 上下文学习优化结果 

表 5 展示了不同检索策略的效果 
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表 5  上下文学习优化实验结果 

Table 5  Context learning optimization experiment results  

 中文-英语 阿拉伯语-英语 英语-德语 

方法 COMET COMET-kiwi BLEU COMET COMET-kiwi BLEU COMET COMET-kiwi BLEU 

Llama2-7b 
直接翻译 76.38 73.51 19.34 73.29 66.91 15.61 78.33 73.73 21.27 

随机示例 76.34 73.67 18.83 73.76 67.60 16.39 79.24 75.42 21.91 

含易错词示例 76.74 73.87 19.33 74.09 67.98 16.63 79.39 75.61 22.02 

BM25检索（易错词库） 76.86 73.84 19.32 74.64 68.44 16.95 79.25 75.46 21.90 

BM25 检索（全库） 76.68 73.71 19.18 74.19 68.02 16.65 79.31 75.60 22.04 

BGE 语义检索 76.67 73.86 19.19 74.42 68.03 17.28 79.32 75.66 22.09 

质量导向选择 76.97 74.06 19.73 74.41 68.16 16.83 79.34 75.49 22.08 

混合策略（质量+BGE） 77.14 74.29 19.47 74.82 68.51 17.15 79.36 75.60 22.10 

Llama3.1-8B 

直接翻译 79.21 76.31 22.77 84.84 79.35 32.50 81.90 78.35 26.69 

随机示例 79.14 76.27 22.17 84.99 79.59 33.05 82.20 78.78 26.97 

含易错词示例 79.53 76.53 23.33 84.83 79.46 32.85 82.17 78.79 26.94 

BM25检索（易错词库） 79.65 76.53 23.44 84.94 79.56 32.87 82.19 78.73 26.84 

BM25 检索（全库） 79.46 76.43 23.28 84.93 79.53 32.97 82.08 78.59 27.12 

BGE 语义检索 78.81 75.89 22.25 84.86 79.43 32.85 82.19 78.65 26.79 

质量导向选择 79.57 76.64 23.47 84.92 79.57 33.06 82.25 78.90 27.05 

混合策略（质量+BGE） 79.76 76.87 23.18 84.99 79.62 32.99 82.18 78.80 26.98 

3.3.2 LoRA 微调结果 

表 6 展示了不同训练数据策略的微调效果。所

有方法使用相同数量的训练数据（约 15,000 条）

以确保公平比较。另外，由于 ALMA 高质量数据

集中阿英语向训练集数量不足，这里不进行比较。

表 6  LoRA 微调实验结果 

Table 6  LoRA fine-tuning experiment results 

 中文-英语 阿拉伯语-英语 英语-德语 

训练数据策略 COMET COMET-kiwi BLEU COMET COMET-kiwi BLEU COMET COMET-kiwi BLEU 

Llama2-7b 
Baseline（无微调） 76.38 73.51 19.34 73.29 66.91 15.61 78.33 73.73 21.27 

随机采样 76.20 72.87 16.89 78.26 72.08 22.03 81.15 78.47 22.35 

高 COMET 采样 77.81 75.43 18.20 78.10 71.89 21.89 81.72 79.53 23.21 

ALMA 高质量数据 78.51 75.71 21.42 - - - 81.32 78.65 24.21 

易错词加权采样 78.23 75.83 19.02 79.07 73.63 23.06 81.13 78.09 20.93 

Llama3.1-8B 

Baseline（无微调） 79.21 76.31 22.77 84.84 79.35 32.50 81.90 78.35 26.69 

随机采样 79.05 76.18 21.49 85.18 79.54 35.11 84.24 81.04 27.50 

高 COMET 采样 80.07 77.81 21.98 85.59 80.41 35.41 84.64 81.88 28.14 

ALMA 高质量数据 80.04 77.32 24.81 - - - 84,46 81.63 28.85 

易错词加权采样 80.23 77.74 23.01 85.84 80.42 36.16 83.76 80.93 25.23 

3.4 消融实验 

尽管易错词本身并不一定被模型直接误译，但大

量实证分析表明，它们往往出现在句法结构更复杂、

语义歧义更强的句子中，因而可被视为复杂翻译难点

的稳定指示器。基于这一认识，本文设计的消融实验

并非用于验证对易错词进行词级修复的有效性，而是

用于检验：易错词这类“复杂度指示信号”是否能够

被随机选取的词汇线索所替代。 

在此基础上，我们构建了一个伪易错词驱动的对

照消融设置。具体而言，在不改变训练数据总规模、

采样流程及质量筛选标准的前提下，我们从源端词表

中去掉易错词后随机选取一组词汇，使其在数量及频

次分布上与易错词集合保持一致，并将其作为“伪易

错词”参与训练数据的构建过程。随后，按照与易错

词加权采样完全相同的策略，从包含这些随机词的句

子中筛选高质量样本，用于对基线模型进行 LoRA 微

调。通过这一设计，我们确保两种设置在数据规模、

质量控制及训练配置上完全一致，唯一差异在于所使

用的词汇是否具备“指示器”属性。 

实验结果如表 7 所示，在中英与阿英翻译任务

中，伪易错词采样在 COMET 指标上明显低于易错词
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加权采样。该结果表明，仅依赖词频匹配的非易错词

线索不足以有效引导模型学习复杂翻译模式，而基于

易错词构建的训练数据能够更集中地覆盖高难度翻

译情形，从而带来更显著的性能提升。上述消融实验

进一步验证了本文的核心假设：易错词并非通过词级

纠错直接提升翻译质量，而是作为复杂句法与语义现

象的稳定指示器，在训练阶段引导模型更高效地对齐

困难样本分布，这也解释了其相较于随机或仅基于质

量筛选的数据构建方法所表现出的优势。 

表 7  伪易错词采样消融实验 

Table 7  Pseudo Error-Prone Word Sampling Ablation 

Experiment 

翻译方向 模型 
易错词采样

COMET 

伪易错词采样

COMET 

Zh→En Llama2-7B 78.23 77.29 

 Llama3-8B 80.23 79.43 

Ar→En Llama2-7B 79.07 78.13 

 Llama3-8B 85.84 85.31 

 

4 实验结果与分析 

4.1 易错词识别有效性分析 

实验结果表明，我们提出的源端易错词识别方法

能够有效识别出影响翻译质量的关键词汇。从表 2

可以看出，语言结构差异对易错词的产生有显著影响。

作为分析型语言与综合语的代表，中英、阿英方向识

别出的易错词数量（分别为 5217-6289个和 3247-4791

个）远多于同属印欧语系的英德翻译方向（789-1522

个）。这说明源语言与目标语言的结构差异越大，由

词汇用法、句法结构引发的翻译难点就越多，易错词

现象也越普遍。 

表 3 的结果进一步验证了易错词对翻译质量的负

面影响。在所有语言对和模型上，包含易错词的句子

其 COMET 评分普遍低于整体测试集 1-3 分，这证明

了我们后续针对易错词进行优化的必要性和有效性。 

4.2 上下文学习优化效果分析 

4.2.1 检索策略的普遍有效性 

从表 4、5 和 6 的结果来看，精心设计的检索策

略在不同语言对上均表现出优越性： 

1.易错词导向优于随机选择：在中英和阿英这两

个结构差异较大的语言对上，“含易错词示例”的提

示效果明显优于“随机示例”，证明了针对易错词进

行提示的有效性。 

2.混合策略表现最佳：结合质量和语义的“混合

策略”在绝大多数情况下都取得了最好的 COMET 分

数。例如，在阿英翻译上，Llama2-7B 的 COMET 分

数提升了 1.53 分，中英翻译提升了 0.76 分。这说明，

一个优秀的示例不仅要与待翻译句子语义相关，其自

身的翻译质量也至关重要。 

4.2.2 语言对特异性分析 

不同语言对的实验结果揭示了方法的适用性边

界： 

1.结构差异大的语言对（中英、阿英）：在这两

个方向上，不同检索策略之间的性能差异较大，优化

空间也更大。例如，在阿英翻译中，Llama2-7B 的最

佳策略（混合策略）比最差的非基线策略（随机示例）

高出 1.06 分 COMET。这说明，对于这类语言对，必

须采用更精细的检索策略才能获得显著提升。 

2.结构相似的语言对（英德）：在英德翻译中，

即使是简单的随机示例也能带来可观的性能提升

（Llama2-7B:+0.91 COMET）。而基于易错词的优化

方法则提升的并不明显。这表明，对于结构相似的语

言，模型更容易从任何形式的上下文中学习到翻译模

式，且易错词较少，故不适用基于易错词的优化方法。 

4.2.3 模型规模的影响 

Llama3.1-8B 作为更强大的基础模型，其本身翻

译质量更高，因此通过上下文学习优化的绝对提升空

间相对较小。例如，在阿英翻译中，Llama2-7B 的

COMET最大提升为 1.53分，而Llama3.1-8B仅为 0.15

分。这说明，更强大的模型已经内化了更多的语言知

识，部分缓解了易错词带来的问题，但针对性的优化

仍然能够带来稳定的性能增益。 

4.3 LoRA 微调效果分析 

4.3.1 数据质量与采样策略的关键性 

LoRA 微调的成功与否高度依赖于训练数据的质

量和相关性： 

1.高质量数据是基础：在所有语言对上，使用

“ALMA 高质量数据”或“高 COMET 采样”数据

进行微调，都取得了显著的性能提升，而“随机采样”

数据甚至可能会导致性能下降（中英 Llama2:-2.45 

BLEU）。这证实了数据质量是微调成功的先决条件。 

2.易错词加权采样的有效性：我们的“易错词加

权采样”策略在结构差异大的中英和阿英翻译上表现

尤为出色。在阿英翻译中，它在两个模型上都是最佳

策略，使 Llama2-7B 的 COMET 分数提升了惊人的

5.78 分。在中英翻译中，其效果也与人工筛选的

ALMA 数据相当。这强有力地证明了，针对性地让

模型学习如何处理已知难点，是一种极其高效的微调

方法。 
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4.3.2 语言对特异性分析 

1.中英、阿英翻译：易错词采样数据在这两个方

向上取得了最佳或接近最佳的效果，说明对于结构差

异大的语言对，基于易错词的针对性训练是一种高效

且自动化的构建高质量训练集的方法。 

2.英德翻译：在该方向上，“易错词加权采样”数

据效果一般。这与上下文学习优化方法表现出同样的

趋势，再次证明在结构相似的语言对上，不适用基于

易错词的优化方法。 

4.4 综合讨论 

我们的系列实验不仅验证了方法的有效性，也与

前文的易错词机理探究形成了闭环。机理探究发现，

易错词是复杂翻译挑战的“指示器”，而我们的优化

实验则证明，无论是通过上下文学习向模型“提示”

这些难点的正确范例，还是通过微调让模型系统性地

“学习”如何处理这些难点，都能显著提升翻译质量。 

5 结束语 

本研究提出了一个基于源端易错词的系统性大

语言模型机器翻译优化框架，并通过在多个语言对上

的详尽实验验证了其有效性。 

首先，我们建立了从易错词识别、机理探究到靶

向优化的完整流程。通过统计分析识别出影响翻译质

量的关键易错词，并结合词语对齐和错误分类的深度

分析，揭示了易错词作为复杂翻译挑战“指示器”的

核心机理。我们发现，不同词性的易错词系统性地预

示着特定类型的翻译错误，这一发现为后续的优化策

略提供了理论依据。 

其次，我们设计了基于检索增强的上下文学习策

略。实验证明，结合翻译质量和语义相似度的混合检

索策略能够最有效地选择高质量示例，在结构差异大

的中英和阿英翻译任务上，分别带来了最高 1.53 分

和 0.76 分的 COMET 提升。 

同时，我们构建了针对易错词的高效 LoRA 微调

方法。通过对包含易错词的高质量数据进行加权采样，

我们的方法在结构差异大的语言对上取得了与人工

筛选数据相当甚至更优的性能，在阿英翻译任务上实

现了最高 5.78 分的 COMET 提升。 

此外，跨语言对实验进一步揭示了本方法的适用

规律。实验结果显示，在结构差异较大的语言对（如

中英、阿英）中，易错词不仅数量更多，其所对应的

翻译错误类型也更集中，因此基于易错词的上下文学

习与微调策略能够显著提升模型性能。相比之下，在

结构相似的语言对（如英德）中，易错词现象相对较

少，模型本身更容易从通用上下文中学习翻译模式，

使得基于易错词的优化策略增益有限。这一结果表明，

易错词方法在本质上更适用于结构差异显著、跨语系

特征突出的翻译任务，也进一步验证了易错词作为复

杂翻译挑战指示器的跨语言稳定性。 

未来的工作可以从以下几个方向展开：一是将易

错词的机理分析与优化策略更紧密地结合，例如，为

不同词性的易错词设计自适应的、差异化的检索或微

调策略；二是将该框架扩展到更多语言对和领域，验

证其普适性；三是探索易错词的动态更新机制，以适

应语言模型的持续演进和新语言现象的出现。 
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