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基于浅层句法信息的翻译实例获取方法研究 

陈  鄞    赵铁军   杨沐昀    李  生 
 (哈尔滨工业大学国家教育部微软重点实验室  哈尔滨  150001) 

摘  要：翻译实例库是基于实例的机器翻译系统的主要知识源。本文采用基于浅层句法分析的方法进行翻译实例的

获取。首先根据浅层句法信息划分源语言和目标语言的翻译单元，然后在词对齐结果的指导下，利用统计对齐模型

确定源语言和目标语言翻译单元之间的映射关系，从而获取翻译实例。通过与几种较具代表性的翻译实例获取方法

进行对比实验发现，无论是对翻译实例库直接评测，还是通过 EBMT 系统进行间接评测，该方法都获得了令人满

意的效果。 
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Extraction of Translation Example Based on Shallow Parsing Information 
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Abstract: Translation example base is the main knowledge source of example-based machine translation system. In 
this paper, a shallow parsing information based approach is proposed to extract translation examples. First, 
translation units of source and target language sentences are segmented respectively according to shallow parsing 
information. Then, guided by word alignment result, an statistical model is used to align translation units between 
source and target translation units, and thus translation examples are extracted. Experiment result shows that the 
proposed method achieves satisfying result in both direct evaluation of example base and indirect evaluation by 
EBMT system. 
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1  引言  

EBMT 系统的主要知识源是双语对照的翻译实例库。翻

译实例通常是从双语语料库中获得的，获取方法主要分为两

类：基于结构分析的方法和基于概率统计的方法。 

基于结构分析的方法通常是分别对两种语言进行句法

结构分析，然后根据一定的映射方式进行双语的结构对齐如

文献[1]。基于结构分析的方法在语言学知识的指导下，理论

上可以获得准确率较高的对译片段，但是，由于单语句法分

析技术目前尚不十分成熟，分析结果还很难保证。 

基于概率统计的方法中，包括一类基于统计机器翻译词

对齐结果的短语对译片段抽取方法，如文献[2]。另外，还有

基于概率词典的方法[3]、基于词对齐的方法[4]、基于词语关

联度和双语统计同现测度的方法[5]等等。基于概率统计的方

法大多具有较强的通用性和灵活性。但是，抽取出来的短语

通常不是语言学意义上的短语，因此，在译文分析时缺少一

定的直观性。 

另外，还有一些研究者采用了基于标志词方法[6,7]。但是，
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由于标志词主要是一些预先定义好的虚词，据此获取的翻译

片段通常粒度过大，实例过长，造成匹配效率低下，而且对

于汉英这样结构差异较大的语言，虚词的对齐实际上是一个

很困难的过程。 

针对以上几类方法的优缺点，本文采用一种折衷的方法

——基于浅层句法分析与概率统计词典的方法。与完全句法

分析相比，浅层句法分析技术已经比较成熟，准确率都能保

证在 90%以上。而且，EBMT 本身的特点也不提倡对句子作

深入的句法分析。在此基础上，通过概率统计词典来辅助完

成翻译等价单元的映射过程。 

2  基于浅层句法信息的翻译实例获取方法 

翻译实例的获取过程分为 3 个步骤，总体流程见图 1。

首先，分别对源语言句子和目标语言句子进行浅层句法分

析，从而分别获得源语言和目标语言的翻译单元；然后，使

用词汇对齐工具对双语句对进行词语对齐；最后在词对齐结

果的指导下，在源语言和目标语言的翻译单元之间确定映射

关系，从而获取翻译等价单元。 

2.1 浅层句法分析 

在英语浅层句法分析方面，本文采用基于多 Agent 的浅 
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图 1 基于浅层句法信息的翻译实例获取方法 

层句法分析技术[8]。在该方法中，按照短语的敏感特征把短

语分到不同的Agent中，每个Agent使用适宜的模型和算法，

通过 Agent 间的协调配合完成英语语块识别。该方法充分考

虑每种短语的自身特点，同时还避免了对所有短语都使用

“词”特征而导致的数据稀疏；对于语块识别中非常重要的

基本名词短语的识别，采用了边界统计和词性串校正相结合

的英语基本名词短语识别方法。 

在汉语浅层句法分析方面，本文采用基于最大熵马尔科

夫模型的浅层句法分析技术[9]。在该方法中，语块标记的转

移概率(transition probability)通过马尔科夫模型进行估算，

而条件概率通过最大熵模型进行估算。 

2.2 双语句对的词汇对齐 

词汇对齐工具采用了哈尔滨工业大学机器翻译实验室

开发的英汉词汇对齐工具[10]，该工具使用 N-gram 统计和语

言学知识相结合的解决策略，在降低了汉语分词错误的影响

的同时能够发现复合词、新词及术语翻译。在统计翻译词表

获取中，使用基于迭代策略的词表抽取算法，有效地解决了

间接相关问题，例如：“Sigma-西格玛”，“bus stop-公共汽

车站”等，并且原来词典里没有这些词对和短语，经过对齐

之后，这些片断被正确地对齐了。 

2.3 翻译等价单元的获取 

本文在词对齐结果的指导下，进行双语语块的对齐，从

而获取翻译等价单元。语块对齐过程可以描述为：给定源语

言语块序列 s 和目标语言语块序列 t， | | ,| |s I t J= = ，寻找

使概率 ( | , )P a s t 最大的对齐方式a ： 
argmax ( | , ) argmax ( , | )

a a
a P a s t P a t s= =      (1) 

设 1 1 2 2( , )( , ) ( , )k ka m n m n m n= 为一种语块对齐方式，

[1, ]i k∀ ∈ ， [0, ]im I∈ ， [0, ]in J∈ ， 0im = 和 0in = 分别

代表对空的源语言语块和目标语言语块。这里近似认为 
( , | ) ( , , | ) ( | )

k kk k m n
k k

P a t s P m n t s P t s≈ =∏ ∏      (2) 

本文根据词语对齐结果，确定候选的语块对齐方式，从

而降低了式(1)的搜索空间。首先，根据词对齐结果为每一个

源语言语块 is 确定候选对译语块集合。这里规定，如果目标

语言语块 jt 中存在与 is 中词语对齐的词语时， jt 即为 is 的候

选对译语块。例如，给定如图 2 所示的双语句对，其中，源 

 

图 2 基于语块的翻译单元实例 

语言包含 4 个语块，分别是 1s ， 2s ， 3s ， 4s ，目标语言包

含 3 个语块，分别是 1t ， 2t ， 3t 。根据它们之间的词对齐关

系，我们可以建立一张语块对应表，如表 1 所示。 

表 1 候选语块对应表 

源语言语块 候选对译语块 

1s  
1t ， 2t ， 1t 2t ，Null 

2s  
2t ，Null 

3s  
1t ，Null 

4s  
3t ，Null 

在语块前后相邻的情况下，允许一对多的对齐方式。例

如：由于 1s 有两个候选对译语块 1t 和 2t ，而且 1t 和 2t 相邻，

因此，可以将 1t 与 2t 合并起来作为 1s 的候选对译语块。根据

表 1，可以列出语块对齐的所有可能方式，如图 3 所示。 

 

图 3 语块对齐示意图 

用文字描述，分别是 

1a : { 1s - 1t 、 2s - 2t 、 3s -null、 4s - 3t }    (图 3(a)) 

2a : { 1s - 1t 、 2s - 2t 、 3s -null、 4s -null} (图 3(a)) 

3a : { 1s - 1t 、 2s -null、 3s -null、 4s - 3t } (图 3(a)) 

 

需要指出的是，在语块前后相邻的情况下，我们还允许

多对一和多对多的组合方式。例如在图 3(b)中，由于 1s 和 2s

相邻，而且它们具有共同的候选对译语块 2t ，因此，它们可

以同时和 2t 对齐。但是，在图 3(a)中，虽然 1t 是 3s 的候选对

译语块，但是由于 1s 已与 1t 对齐，而 3s 与 1s 又不相邻，因此，

3s 不能再与 1t 对齐。接下来需要考虑式 (2)中的概率

( | )j iP t s ，采用如下的模型： 
( | ) ( , | ) max ( , | )

          max ( | )

c
c

l k

j i c j i c j iaa

j ilk

P t s P a t s P a t s

P t s

= ≈

=

∑

∏     (3) 

其中 ca 为语块间的词对齐方式。本文使用公开软件包
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GIZA++1)训练公式(3)中的词汇翻译概率。GIZA++是一个

翻译模型工具，实现了 IBM 公司提出的 5 种复杂程度递增

的数学模型[11]，并且加入了一些新的特色。为了充分利用词

对齐的信息，对式(3)进一步改进，即对于任何一个词
ki

s ， 

如果存在与其对齐的词语
xjt ，则直接取概率 ( | )

x kj iP t s ；如 

果不存在与其对齐的词语，则取概率max ( | )
l kj il

P t s 。 

3  实验结果及分析 

实验选取了几种较具代表性的翻译实例获取方法作为

基准比照系统(baseline)。 

(1)基于词对齐信息  该系统采用基于词对齐的方法获

取三类翻译实例，分别是原子对译片段、对齐闭包和平行扩

展对译片段[4]。 

(2)基于 phrase-based SMT  该系统采用基于短语的统

计机器翻译中的短语译文获取方法[2]。这里使用公开软件包

PHAROH2)中的短语译文训练工具获取短语译文，从而构建

翻译实例库。 

(3)基于标志词  该系统采用基于标志词对齐的翻译实

例获取方法[7]。 

实验中的各个系统均从 IWSLT2004 提供的 BTEC 

(Basic Travel Expression Corpus)训练集中抽取翻译实例，

该集合由 23496 个汉英句对构成。本文从两个方面对翻译实

例库的获取方法进行评价。一种方法是直接评价翻译实例库

本身的译文质量。另一种是通过 EBMT 系统的性能来评价

翻译实例库的质量。 

3.1 直接评测  

通过人工评测的方法，从实例库中随机抽取 100 个翻译

实例进行人工打分，打分标准分为优、良、中、差 4 个等 

级[7]。实验结果如表 2 所示： 

表 2 直接评测结果(%) 

 基于词

对齐 
基于 phrase- 
based SMT 

基于 
标志词 

基于浅层 
句法信息 

优 65.9 77.5 57.0 67.5 

良 13.2 10.0 11.6 13.0 

中 12.1 7.5 17.4 13.0 

差 10.0 5.0 14.0 6.5 

从直接评测的实验结果可以看出，基于浅层句法信息的

翻译实例获取方法性能好于基于词对齐和基于标志词的翻

译实例获取方法，但是等级“优”所占的比例低于基于

phrase-based SMT 的翻译实例获取方法。通过分析发现，这

主要是因为基于 phrase-based SMT 的方法获取的实例 “重
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叠”现象较为严重。例如由汉英句对“This is my first time 

diving./这是我的第一次潜水。”得到如下一些翻译实例：这

——>This，这是——>This is，这是我的——>This is my，

是——>is，是我的——> is my，是我的第一次潜水——>is 

my first time diving，我的——>my，我的第一次潜水——

>my first time diving，第一次潜水——>first time diving。

也就是说只要一个较长的实例翻译正确了，与其相近的实例

基本上也都是正确的。但是这种方法得到的翻译实例粒度过

碎，在实际应用中哪种方法更实用，还有待于通过间接评测

来进一步考查。 

3.2 间接评测  

考虑到构建翻译实例库的最终目的是要应用在 EBMT

系统中，于是很自然的想法，就是通过使用同一个 EBMT

系统所表现出的不同性能来评价不同的实例库的性能。系统

的译文质量通过译文自动评价标准 Nist 和 BLEU 分值来衡

量。本文采用作者所在研究室开发的一个 EBMT 系统[4]作为

实验平台。与大多数 EBMT 系统相似，该系统的翻译过程

分为 3 步：首先根据翻译实例库对输入句子进行切分，通过

特定的启发式规则选出最优的切分结果；接下来，采用基于

对译片段相似度的译文选择模型选出最优译文；最后，根据

N 元模型对实例顺序进行调整，从而生成最终译文。实验过

程中，测试语料来自 IWSLT2004 提供的 BTEC(Basic Travel 

Expression Corpus)测试集，该集合由 500 个汉语句子及其

英语译文(506×16)构成。实验结果如表 3 所示。可以看出，

基于浅层句法信息方法获取的翻译实例库使得系统译文的

Nist 分值达到了 6.5155，比其它几种方法分别高出了 9.4%，

14.7%和 4.9%。这说明浅层句法信息对整个译文质量起到了

积极的作用。基于 phrase-based SMT 的方法虽然在直接评

测时翻译实例的质量较高，但在间接评测时并没有表现出同

样好的效果。前面已经提到，该方法抽取出的翻译实例有许

多重叠现象，这种现象相当于将一个较长的翻译实例又进一

步分解为多个长度较短的翻译实例。虽然在理论上说这些翻

译实例具有较强的灵活性，但在实际应用中，过碎的翻译实

例给 EBMT 系统带来了过多的实例组合方式，从而也更容

易引入错误的组合方式，导致译文质量下降。就 Bleu 分值

来说，基于浅层句法信息的方法对应的系统译文质量好于基

于 phrase-based SMT 和基于标志词的方法，但与基于词对

齐的方法对应的系统译文性能差不多。事实上，Bleu 侧重于

译文的词序，而 NIst 更测重对词汇的选择(通过词汇信息权

重)，Zhang 和 Riezler 等人均通过实验验证了 Nist 对译文结

果的细微差别更加敏感[12,13]。因此，根据这两种方法(基于

浅层句法信息的和基于词对齐的)对应的Bleu和Nist分值可

以看出，虽然两者在译文词序上的性能基本相当，但前者在

译文词汇的选择上更加恰当一些。 

4  结束语 

本文采用了浅层句法信息与概率统计词典相结合的方 
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表 3 间接评测结果 

 Nist5 Bleu4 

基于词对齐 5.9554 0.2099 

基于 phrase-based SMT 5.6795 0.1940 

基于标志词 6.2083 0.1829 

基于浅层句法信息 6.5155 0.2032 

法进行翻译实例的获取，并将其应用于 EBMT 系统。通过

与几种较具代表性的翻译实例获取方法进行对比实验发现，

无论是对翻译实例库直接评测，还是通过 EBMT 系统进行

间接评测，该方法都获得了令人满意的效果。 
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