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Abstract:  To enhance the reordering capacity of the phrase-based SMT (statistical machine translation), the study 
leverages the head-modifier dependency structure on the source to model the reordering. The model is added to 
baseline model in the form of soft-constraint way. The proposed model explores an approach to utilize the 
constituent based parse tree that the parse tree is mapped into sets of head-modifier relationships. Experimental 
results show that this model improves the local reordering significantly. 
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non-lexicalized 

摘  要: 为了提高基于短语的机器翻译系统的重排序能力,提出了一个基于源语言端的中心-修饰依存结构的重

排序模型,并将该重排序模型以软约束的方式加入到机器翻译系统中.该排序模型提出了一种在机器翻译中应用句

法树资源的方法,将句法树结构,通过将句法树映射成中心-修饰词的依存关系集合.该重排序模型在基于短语系统

的默认参数设置下,显著地提升了系统的翻译质量.在系统原有的词汇化的重排序模型基础上,该重排序模型在翻译

模型中融入了句法信息.实验结果显示,该模型可以明显地改善机器翻译系统的局部调序. 
关键词: 短语机器翻译;重排序模型;中心修饰依存关系;无词汇化 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

对于句法是否能够提升机器翻译的性能,在机器翻译领域曾经存在一些争论.一些研究认为,句法信息也许

并没有办法提升机器翻译的性能.而最近越来越多的研究成果表明,句法信息可以有效地帮助机器翻译系统提

高性能,并在许多关于机器翻译性能的评测中表现出优异的性能. 
Chiang 在文献[1]中将基于句法的机器翻译模型分为形式化的(formal sense)和语言学的(linguistic sense)句

法翻译模型.形式化的句法翻译模型在翻译过程中不应用任何语言学分析为辅助,在翻译规则的抽取过程中以
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对齐作为其主要的限制条件.比如,在 Hiero[1],ITG[2],BTG[3]这些翻译模型中,翻译规则并不具备语言学的表现形

式,只以(连续或者非连续的)短语形式存在.这些翻译中的句法规则,在翻译规则的抽取上仅对文法作简单的约

束(比如对齐约束、长度约束、不连续短语中非终结符的数目等). 
基于语言学的句法翻译模型采用具有语言学分析表现形式的翻译规则,这些规则通常需要符合一定语言

学限制.在翻译过程中,解码器算法应用这些翻译规则,遍历或者形成某个基于语言学分析的句法结构,完全句

法结构是此类翻译模型最常应用的语言学分析结构.目前,一些研究者在该方向上取得了很有价值的研究成果

(Yamada[5],Liu[6],Zhang[7],Mi[8]).具有完全句法结构表现形式的翻译规则一方面使翻译模型具备了一定的语言

学表达能力:一些复杂的翻译现象可以从完全句法分析的角度得到合理的解释,另一方面也为翻译模型带来了

一些问题:首先,完全句法分析本身也是一个复杂的自然语言处理任务,目前还远远没有达到完美的程度,具有

一定的错误率;其次,文献[9]的研究结果表明,某些不符合完全句法结构限制的短语可以显著地提高机器翻译的

性能.为了解决上述问题,一些研究者提出了句法森林、N-BEST[8,10]等方法.通过这些方法,解码器扩大了最优路

径的搜索空间,缓解了由于引入完全句法结构给机器翻译带来的问题. 
文献[5]认为,机器翻译作为一个复杂的自然语言处理任务,对于翻译过程的更深入分析将产生更好的翻译

结果.完全句法树是一种携带了丰富的结构信息的语言分析结果,可以有效地协助机器翻译过程提高翻译的质

量.与以上将完全句法结构以翻译规则的方法融入翻译过程的方式不同,本文的重排序模型将源语言端的完全

句法树结构以特征的形式融入到解码过程中,在对数线性模型下,以软约束(soft constraint)的方式辅助机器翻译

过程.我们认为,软约束的引入模糊了以语言学分析为界限的机器翻译模型的分类方法,基于短语的翻译系统和

基于形式化句法的翻译系统可以方便地引入语言学分析,从而在一定程度上弥补由于语言学分析的缺失而带

来的不足.此外,语言学分析以特征的形式引入到翻译系统当中,也在一定程度上缓解了上文提到的由语言学分

析带来的问题:语言学分析不再直接作用于翻译过程(翻译规则的抽取可以不遵循语言学分析的限制),而是以

软约束的方式辅助机器翻译过程 .在这个方向上 ,一些研究者已经取得了很有价值的研究成果 :Chiang[1]和

Marton[11]研究了层次短语规则中的违背/遵守句法结构边界的现象,Xiong[12]将句法树信息加入到 BTG 模型

中,Zhang[13]将树核的信息加入到 BTG 模型中.这些研究成果表明,将语言学分析以软约束的方式加入到机器翻

译系统中,可以有效地辅助翻译过程. 
本文以一个基于短语的机器翻译系统 Moses 为基线,将基于完全句法树的特征以软约束的形式引入到解

码过程中,明显地提升了基线模型局部重排序能力,并显著地提升了翻译质量.与其他基于软约束的工作相比,
本文提出了句法树的一种新用法:将一棵句法树转化成若干个中心-修饰词的依存集合,进而本文定义了一个基

于中心-修饰词的重排序模型,每个在源语言存在对齐的目标语言词都被该模型赋予一个重排序类型,在解码过

程中,这些重排序类型的估计以特征的形式辅助机器翻译算法的解码过程. 

1   基于短语的机器翻译模型 

Moses[4]是目前最好的基于短语的机器翻译系统之一,在该模型翻译过程中,解码器进行基于 beam-search
的路径搜索,寻找满足公式(1)的翻译结果: 
 ebest=argmaxep(e|f)pLM(e)ωlength(e) (1) 
其中,p(e|f )由短语翻译模型、扭曲重排序模型(distortion reordering或者 monotonicity)和词汇化重排序模型组成, 
pLM(e)是目标翻译的语言模型,ωlength(e)是词惩罚模型. 

在公式(1)的模型中,扭曲度重排序模型、词汇化重排序模型和语言模型对于翻译过程有重排序能力.扭曲

重排序模型反映了一种粗略的源语言和目标语言之间的语序差异:几种不同语序的翻译可能具有相同的扭曲

度,并且该重排序模型也并不是一个特化模型,并没有反映具体的重排序现象.可以认为,该模型实质上反映了

一种泛化的翻译规律:在训练语料中,翻译模型对于翻译重排序的惩罚程度.语言模型是一个词汇的局部的重排

序模型,该模型反映了目标语言中,词汇之间的共现关系.语言模型是该系统中一个重要的重排序手段,但由于

是基于 N 元词汇共现的统计,该模型很难具备长距离的重排序能力:语言模型只能在局部某个范围内对翻译语
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言重排序(这个范围取决于语言模型的元数). 
词汇化重排序[14]是一个词汇化的重排序模型.该模型依照相邻翻译短语在源语言端的关系定义了 3 种翻

译重排序类型.图 2 是该模型定义的翻译重排序的例子:翻译短语〈e1〉与翻译短语〈e2,e3〉在左角线上相邻,定义为

同序(monoton),简写为 m;翻译短语翻译〈e4〉与翻译短语〈e5〉在右对角线上相邻,定义为交换(swap),简写为 s;翻译

短语〈e5〉和〈e6〉不相邻,定义为不连续(discontinuous),简写为 d.这个模型虽然可以对一些具体的重排序现象进行

建模,而该模型只能估计翻译过程中两个相邻短语之间的重排序;在参数的估计过程中,该模型的重排序参数基

于源语言端和目标语言端的词汇信息,采用了简单的极大似然估计,这些不利因素在一定程度上限制了该重排

序模型的能力. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

2   基于中心-修饰依存结构的重排序模型 

从以上对于 Moses 系统中的重排序模型可以看出,目前该系统中的重排序模型比较简单.也正是由于这个

原因,在 Moses 的解码过程中,翻译的重排序被按照扭曲度(distortion)做了一定的限制,同序的翻译路径在一定

程度上被鼓励. 
与此同时,Moses 作为目前最好的短语翻译系统之一,在大规模语料上具有性能稳定、解码过程健壮的特

点.因此,本文试图在不破坏其原有翻译算法的前提下,在源语言端加入句法信息,以增加其模型的重排序能力. 

2.1   中心-修饰依存结构 

本文的重排序模型将一棵基于 N 元树库文法(N-ary tree-bank grammar[15],简称 PCFG,以下简称为 N 元文法,
也称为上下文无关文法)的完全句法树映射成中心-修饰依存结构的集合.一些研究[15,16]认为,N元文法的方法有

一些不适合于完全句法树的缺点:首先,N 元文法的概率估计比较粗略,而实际上,同一个 N 元文法的规则在句法

树的不同位置的概率分布不尽相同;其次,N 元文法的规则不够灵活性,由于每个文法规则都由 N 个分析成分组

成,因此文法规则的空间比较庞大,在训练集合中抽取的文法规则未必可以在训练结合中出现.基于以上考虑,
在一些目前最好的完全句法分析方法[15,16]中,N 元文法规则通常被拆解成基于中心-修饰成分的依存结构. 

此外,本文采用中心-修饰成分的依存结构还基于如下的考虑:首先,一些研究表明[17],依存结构在翻译中具

有较好的一致性;其次,中心-修饰结构的是二元结构,与 N 元文法相比,在参数的估计方面受数据稀疏问题的影

响更小;最后,这个结构是在句法分析中的成熟技术,本文在建模过程中可以方便地引入一些已经成熟的研究结

果[15,18]. 

2.2   基于中心-修饰依存结构的重排序模型 

图 3 给出的是源语言的完全句法树.图 4 中源语言端的结构是将其映射成一个中心-修饰依存的集合的实

例.在该实例中,通过对于完全句法结构的转换,图 2 共形成 5 条依存弧.在同一条依存弧下,我们可以看到一些翻

译规则中的重排序现象:在源语言端的“必须/VV”左依存于“做/VV”,其各自的翻译与源语言的顺序相同,“必须
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Fig.1  Distortion reordering model 
图 1  扭曲度重排序模型 

Fig.2  Lexicalized reordering model 
图 2  词汇化重排序模型 
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/VV”的翻译“must”在“做/VV”的翻译“made”的左边;而“准备/NN”右依存于“做/VV”,其翻译顺序却与源语言顺

序相反,“准备/NN”的翻译“preparations”在“做/VV”的翻译“made”的左边.我们认为,源语言端不同的上下文在一

定程度上影响了翻译过程中的重排序.本文将翻译过程中的重排序情况分为两种:与目标语言具有相同相对语

序的重排序 (以下简称为 m 语序);与目标语言具有不同相对语序的重排序(以下简称为 s 语序). 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  A full parse tree 
图 3  完全句法分析树 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  An head-modifier dependency relationship with alignment 
图 4  带有对齐信息的中心-修饰关系 

为了更好地阐述本文的重排序模型,本文首先给出机器翻译重排序模型中参照单元的概念:在机器翻译重

重排序模型中,当前翻译单元的参照单元在本文中称为重排序模型的参照单元(下文简称为参照单元).基于这

个定义,给出文中机器翻译重排序模型(该概念仅包含基于判别式的重排序模型)的定义:机器翻译的重排序模

型是对某个翻译单元及其参照单元之间相对顺序进行建模的机器翻译模型.比如,ITG 重排序模型、BTG 重排

序模型、扭曲度重排序模型选择短语作为翻译模型的重排序单元,并选择其相邻的翻译短语的作为重排序的参

照单元.在文中,重排序模型的基本单元是词;在参照单元的选择上,选择该词的中心结点作为参照单元.这样选

择参照单元的原因在于:本文是一种基于依存结构的重排序模型,在依存结构中,每个源语言词有多个孩子结 
点/修饰结点,而每个词最多有 1 个父/中心结点.如果将每个词的孩子结点选作重排序模型的参照单元就会使模

型比较复杂,每个词的重排序将由许多结点决定;而将每个父亲结点选作重排序的参照单元显然可以在一定程

度上简化重排序模型. 
本文提出的翻译重排序模型与短语层面的重排序模型的一个最主要的不同之处在于:本文根据源语言的

依存和对齐,选择词作为最小的重排序单元.在本文系统中,每个在源语言端有对齐的目标语言词都有一个重排

序类型,进而将短语的重排序转化成词的重排序,使得重排序模型更为灵活. 
下面给出本文重排序模型一个形式化的定义.给定源语言序列 F=〈f1,f2,…,fn〉,其中,fn 表示语言序列中的第 n

个词;源语言端的依存结构 D={(d(i),r(i))|1≤i≤n},其中,d(i)表示在源语言词序列中,第 i 个词依存于第 d(i)个词, 
r(i)表示该依存弧对应的依存关系(下文将给出详细定义);目标语言序列 E=〈e1,e2,…,em〉,其中,em 表示目标语言

中的第 m 个词;源语言和目标语言之间的对齐关系 A(i)和 A−1(i),其中,A(i)表示源语言中的第 i 个词与目标语言
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中的第 A(i)个词对齐,A−1(i)表示目标语言中的第 i 个词与源语言中的第 A−1(i)个词对齐;目标语言的重排序类型

序列为 O=〈o1,o2,…,om〉,其中,oi∈{m,s}. 
2.2.1   翻译重排序中的重排序类型 

在该模型中,选择源语言端每个词的中心结点作为重排序的锚点,则重排序类型 m 和 s,定义如下: 
(1) 当 A−1(i)>d(A−1(i)),i>A(d(A−1(i)))时,oi=m; 
(2) 当 A−1(i)<d(A−1(i)),i<A(d(A−1(i)))时,oi=m; 
(3) 当 oi≠m 时,oi=s. 
根据以上定义可知:在目标语言端,定义(1)为修饰结点在其中心结点的右侧,定义(2)为修饰结点在其中心

结点的右侧;在目标语言端,在定义(1)与定义(2)中,修饰结点与其中心结点的翻译顺序保持不变,则定义为 m 类

型重排序;其他情况则定义成 s 类型重排序. 
例如在图 4 中,“must”的对齐词在源语言端为“必须/VV”,其中心结点“做/VV”对应的翻译为“made”,在源语

言端“必须/VV”在“做/VV”的左侧,在目标语言端“must”同样在“made”的左侧,因此“must”的重排序类型为 m;同
理可知,“Preparation”的重排序类型为 s. 
2.2.2   重排序模型的参数估计 

本文的重排序模型是对重排序序列 O 的一个估计: 

 1

1
( | , , , , ) ( | ( ))

m

i
i

p O F E D A A p o r i−

=

′= ∏  (1) 

其中,i′=A−1(i)是 i 在源语言端对齐词的位置,m 是目标语言的长度,oi 是每个目标语言的重排序类型. 
从公式(1)可以看出,本文的重排序模型是作用在目标语言端的每个翻译词的重排序类型上的模型.在上式

中, r(i′)是源语言端第 i′个词与其中心结点的依存关系.该重排序关系 r(⋅)作为影响重排序的上下文被加入到重

排序概率参数的估计过程中.本文的依存重排序模型并没有采用既有的依存关系体系对 r(⋅)进行定义,而是采用

一些完全句法树和中心/修饰结构中的上下文对 r(⋅)进行定义.通过基于中心/修饰依存结构的上下文的定义,本
文的重排序模型更为灵活:依存关系不再局限于既有的依存关系定义(比如通常的主谓关系、修饰关系),而是可

以根据系统性能的反馈进行定义,从而使重排序模型的参数估计过程变得更为灵活.下面给出 r(⋅)详细的定义. 
源语言端的中心/修饰依存 r(⋅)=〈c1,c2,…,cn〉,为每对中心/修饰依存关系的上下文集合.该集合中的元素 ci 

(1<i<n)为依存结构中影响重排序的上下文,本文重排序模型的重排序参数以该上下文为条件估计出.因此,r(⋅)
的定义(包含哪些中心/修饰依存关系中的上下文)成为影响本文重排序模型中参数估计的一个关键.在 r(⋅)的定

义中,为了避免参数估计过程中词汇化对参数估计的影响,本文的重排序模型中并没有采用任何词汇化信息.本
文在 r(⋅)的定义借鉴了一些成熟的句法分析模型[16,18],采用一些其解码过程中估计参数的上下文,并根据实验效

果的反馈对 r(⋅)定义,其中包括:依存方向 dir、修饰结点的词性 m_pos、中心结点的词性 h_pos、父结点的句法

标签 label、祖父结点的句法标签 p_label、依存结构中的临近的兄弟结点词性 s_pos. 
表 1 为图 2 中源语言端的依存关系实例.从中可以看出,每个源语言端的词在本文都对应一个本文定义的

依存关系. 
Table 1  An example of head-modifier dependency relationship 

表 1  中心修饰结构中的依存关系实例 
fi r(⋅) Dir m_pos h_pos label p_label s_pos 

必须 r(1) → VV VV VP IP NULL 
做 r(2) ↑ VV TOP TOP TOP NULL 
两 r(3) → CD M QP NP NULL 
手 r(4) → M NN NP VP NULL 

准备 r(5) ← NN VV VP VP NULL 
. r(6) ← PU VV IP TOP NN 

 
根据表 1,公式(1)的右部可以展开成如下形式: 

 p(o|r(⋅))=p(o|dir,m_pos,h_pos,label,p_label,s_pos) (2) 
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在上式的估计过程中,为了避免 0 概率的参数估计,本文在该参数估计的过程中引入加一平滑技术: 

 ( , , _ , _ , , _ , _ )( | , _ , _ , , _ , _ )
( , _ , _ , , _ , _ ) 2

F o dir m pos h pos label p label s posp o dir m pos h pos label p label s pos
F dir m pos h pos label p label s pos

α
α

+
=

+ ×
 (3) 

其中,F(⋅)为统计事件在训练语料中出现的频率;α为加一平滑因子,本文采用下式估计: 

 1
( , _ , _ , , _ , _ )C F dir m pos h pos label p label s pos

α =
×

 (4) 

其中,C 为平滑常数,在本文实验中选取 C=5. 
在公式(4)中,平滑因子α随统计空间的增大而变小,这个性质使本文的参数估计过程具有了一定的自适应

特性:统计空间越大,其估计参数受到平滑因子的影响越小.这就在一定程度上缓解了数据稀疏对极大似然估计

的影响. 

3   对齐的前处理 

本文通过源语言端的依存结构引入了一个词级的对齐模型:每个目标语言的词通过对齐结构映射到源语

言中心-修饰结构中的一个依存关系,通过这个依存关系及其源语言端的依存对的翻译顺序,计算翻译的重排

序.在实际翻译任务中,翻译现象的对齐情况比较复杂,多对一、一对多和空对齐的情况在语料中频繁出现.类似

于文献[19]中的做法,本文在训练过程和解码过程之前对相关语料中的对齐结构进行了前处理.概括起来,本文

的前处理主要为了达到以下目的: 
• 简化模型:与文献[19]中前处理方法的效果相同,将多对一以及一对多的对齐结构转化为一对一的对

齐结构,从而使本文的重排序模型可以简单地融入到解码过程当中. 
• 模型需要:对齐结构需要满足在重排序模型中,确定重排序单元的重排序类型需求.每个源语言的词及

其调序参照词的翻译需要有确定翻译位置(即在目标语言端存在与其对齐的词),以确定其重排序类

型.本文为那些在目标语言中不存在翻译的源语言词找到一个对齐,以确定其翻译重排序类型和其修

饰结点的重排序类型. 
首先,给出本文对齐的表示:给定源语言序列 F=〈f1,f2,…,fn〉,目标语言序列 E=〈e1,e2,…,em〉,若源语言中 fi 与目

标语言 ej 存在对齐关系,则 link(i,j)=1;否则,link(i,j)=0. 
本文对齐预处理的对象主要分为 3 类,基于以上对齐的定义,可以形式化表示为:在目标语言端有多个对齐 

词的源语言词的集合 LinkN -To-1={f i |f i∈F , ( , ) 1j link i j >∑ };在源语言端有多个对齐词的目标语言词的集合

Link 1 - To - N ={e i |e i ∈E , ( , ) 1i link i j >∑ };在目标语言端不存在对齐的源语言词的集合 Link N U L L ={ f i | f i ∈F , 

( , ) 0j link i j =∑ }.在以上分类中,对集合 LinkN-To-1 和集合 Link1-To-N 进行前处理的目的在于简化模型;对集合 

LinkNULL 进行前处理的主要目的在于满足模型需要. 
本文分别为以上的前处理对象定义了以下 3 种前处理操作: 
• Operationd(f):其中,f∈Link1-To-N;该操作根据词汇翻译概率,将仅保留词 f 在目标语言端的一个翻译词 em,

即 em=argmaxiP(ei|f)link(ei,f);丢弃 f 在目标语言端的其他对齐,令 link(ei,f)=0,且 i≠m. 
• Operationb(f):其中,f∈LinkNULL;该操作为 f 在目标语言端寻找一个对齐词 ei,在寻找这个对齐的词的过程

中,我们应用一个启发式的规则:寻找距 f 最近的并且有对齐的源语言词,当在同一距离存在两个满足规

则的源语言词时,优先选择左侧的词,并将其在目标语言端的对齐词 ei 作为 f 的对齐词,即令 link(ei|f)=1. 
• Operationf(e):其中,e∈LinkN-To-1;该操作与 Operationd(f)操作不同,并不会丢弃任何对齐结构,只是为 e 在

源语言端寻找一个对齐的词 fn=argmaxiP(fi|e)link(e,fi),将该词作为 e 在解码和训练中确定重排序类型的

对齐词. 
通过以上定义的操作,本文算法将双语语料中的对齐结构转化为需要的形式.需要说明的是,本文的前处理

是作用在同一个对齐结构上的,并且需要按照一定的顺序进行,如算法 1 所示. 
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算法 1. 对齐的前处理算法(alignment pre-processing algorithm). 
输入:源语言序列 F 和目标语言序列 E. 
输出:经过前处理的对齐结构. 
1:  foreach f∈Link1-To-N do 
2:    Operationd(f) 
3:  end for 
4:  foreach f∈LinkNULL do 
5:    Operationb(f) 
6:  end for 
7:  foreach e∈LinkN-To-1 do 
8:    Operationf(e) 
9:  end for 
图 5 是一个对齐预处理算法的例子,图 5(a)中是一个复杂的对齐:源语言词 f2 在目标语言端存对齐词 e1 和

e3,源语言词 f4 在目标语言端不存在对齐词,目标语言词 e1 在源语言端存在两个对齐词 f1 和 f2;图 5(b)应用

Operationd(f2)操作,根据翻译概率选择 e3 作为 f2 在目标语言端的对齐词,并丢弃 f2 与 e1 之间的对齐;图 5(c)应用

Operationb(f3)操作,将 e2作为 f4在目标语言端的对齐词,产生源语言端的对齐映射 A(⋅);图 5(d)应用 Operationf(e2)
操作,选择 f3 作为确定 e2 重排序类型的源语言词,在目标语言端的对齐映射中丢弃 f4 与 e2 之间的对齐,产生目标

语言端的对齐映射 A−1(⋅). 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 

Fig.5  An example of alignment pre-processing 
图 5  一个对齐的前处理的例子 

4   模型的训练和解码 

4.1   模型的训练 

在训练本文的重排序模型之前,首先根据上文的前处理算法进行前处理,得到源语言和目标语言之间的对

齐结构.然后,根据中心规则表[20]将源语言的完全句法分析树转化成依存结构.自左向右遍历目标语言端的词,
并根据对齐、依存结构计算重排序类型,抽取公式(3)所需的统计事件.在此过程中,忽略那些在源语言端没有对

齐的目标语言词. 

f2 f1 f3 f4 f5

e2 e1 e3 e4

f2f1 f3 f4 f5 

e2e1 e3 e4

f2 f1 f3 f4 f5

e2 e1 e3 e4

f2f1 f3 f4 f5 

e2e1 e3 e4

(a) (b) 

(c) (d) 
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4.2   模型的解码 

本文的解码过程采用与文献[21]相同的解码算法.在解码过程中,该算法根据重排序限制,不断地在已有翻

译的后面加入未被翻译的源语言的短语,直到所有的源语言词都被翻译.在该翻译过程中,已经翻译部分的语序

在未来的翻译过程中保持不变:每个新翻译的部分将被加到已翻译部分的后面,因此,当前产生的翻译词的序号

在未来的解码过程中也不会被改变(以下将该过程称为翻译的扩展).这个特点为本文的重排序模型加入到解码

过程中提供了极大的方便:在翻译的扩展过程中,不必为每个新生成的翻译重新计算重排序得分,只需计算扩展

部分的重排序得分. 
为了计算新翻译短语的重排序得分,首先需要计算该重排序短语的重排序类型,根据上文对于重排序类型

的定义,每个目标语言端的词的重排序类型的需要由以下信息确定:源语言端的依存关系、目标语言和源语言

之间的对齐、源语言的翻译顺序(主要指中心结点和修饰结点之间的翻译顺序).目标语言端的依存关系可以通

过对输入句子的句法分析得到,对齐可以被保存在短语表中,翻译顺序需要在解码过程中记录.为了记录该顺

序,本文引入了一个 bool 类型的数组 index 来确定当前的翻译顺序:当源语言的第 i 个词被翻译时,index 中相应

的第 i 个位置将被置为 true,否则其为 false 的状态.通过这个数据结构,本文可以计算在某个新扩展的短语中每

个词的重排序类型. 
算法 2. 解码中重排序类型的计算方法(algorithm of identifying the reordering types in decoding). 
输入:翻译短语的目标语言和源语言的对齐函数 A(⋅)和 A−1(⋅);在源语言端的依存结构函数 d(⋅);源语言端的

词索引 C,其中,C[i]=true 表示源语言中的第 i 个词被翻译;M 是翻译短语的目标语言端词的总数;S 为翻译短语

在源语言端的对齐的起始位置,该数值用来将相对翻译位置转化为绝对翻译位置. 
输出:翻译短语中目标语言端每个在源语言端有对齐的词的重排序类型. 
1: for i=1,M do 
2:    P←A−1(i)+S 
3:    if (d(P)<P) then 
4:      if C[d(p)]=false then 
5:         O[i]←m 
6:      else 
7:        O[i]←s 
8:      end if 
9:    else 
10:     if C[d(p)]=true then 
11:       O[i]←s 
12:     else 
13:       O[i]←m 
14:     end if 
15:   end if 
16:   update_word_index( i ); 
17: end for 
在以上算法中,函数 update_word_index(i)将目标语言中第 i 个词在源语言中对应的所有词的词索引置为

true.比如在如图 5(d)所示的对齐结构(经过前处理操作的对齐结构结构)中,当解码算法产生翻译词 e2以后,将会

把 f3 和 f4 对应的词索引置为 true. 
在翻译扩展过程中,通过以上算法,解码器可以计算出每个新扩展短语中词的翻译重排序类型,进而通过公

式(1)计算出每个短语的重排序得分,将本文的重排序模型融入到翻译过程当中. 
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5   实验设置和讨论 

5.1   实验设置 

短语模型的抽取部分采用 LDC2003 的语料,该语料中包含 7.06 M 中文词和 9.15M 的英文词;NIST MT-02
作为参数学习的开发集;NIST MT-05 语料作为测试集;应用 Gigaword 语料中的 Xinhua 部分训练了一个四元的

语言模型,该语料包含 181M 的英文单词. 
为了得到本文的重排序模型的训练语料,首先使用 Stanford parser(2003)对 LDC2003 语料的中文部分进行

完全句法分析;然后使用文献[20]中的中心规则将完全句法树转化为依存结构,并根据完全句法结构定义其依

存关系. 
在参数的学习的学习过程中,本文采用 MERT 训练工具进行训练,在训练过程中,本文的基线系统采用了如

下的特征: 
(1) 语言模型特征; 
(2) 扭曲度重排序特征; 
(3) 短语模型特征(详见文献[22],5 个特征); 
(4) 词汇重排序模型特征(详见文献[14],6 个特征). 
在本文的重排序模型中,在特征选择过程中,考虑到源语言部分依存方向对重排序得分分布的影响,本文根

据源语言端的依存方向对重排序类型 m 和重排序类型 s 做了进一步的区分:将重排序类型 m 细分为源语言端

为左依存类型(修饰词结点在中心结点的左侧)的 m+重排序类型得分和右依存(修饰词结点在中心结点的右侧)
类型的 m−重排序类型得分;类似地,将重排序类型 s 分为 s+和 s−.因此,本文的重排序模型在基线系统中加入以下

的特征组: 
(5) 4 分类重排序类型得分(4 个特征,分别为 m+,m−,s+和 s−重排序类型得分); 
(6) 4 分类重排序类型分别的个数(4 个特征,分别为 m+,m−,s+和 s−重排序类型的个数). 
在解码过程中,系统的默认设置:翻译栈大小为 200,beam-search 剪枝限为 1/100000,每个源语言的跨度

(span)最多载入 50 个翻译短语,扭曲度的最大限制为 6. 

5.2   实验结果及讨论 

表 2 为本文算法在 LDC2003 中抽取的事件的一个简单统计,第 2 列是源语言端为左依存结构的重排序分

布,第 3 列为右依存结构的重排序分类.从表 2 中可以看出,重排序类型 m 占据了整个统计空间的大约 3/4,重排

序类型 s 大约只占 1/4.也就是说,从本文依存结构重排序的观点上看,在本文的翻译语料中,多数的翻译过程并

不改变翻译顺序:中英文之间的语序差异并不十分明显.这在一定程度上解释了:一些在翻译重排序的能力上存

在一定局限性的翻译模型[2,3,22],在中英文翻译的翻译任务中仍然能够达到一定的性能. 

Table 2  Distribution of reordering types 
表 2  重排序类型分布 

 + (%) − (%) 总数(%) 
m 27.61 47.75 75.36 
s 3.69 20.94 24.63 

表 3 为本系统在默认参数下的性能,其中,baseline 模型在解码过程中采用特征组 1,2,3;baselinerm 模型在解

码过程中采用特征组 1,2,3,4;H-M 模型在解码过程中采用特征组 1,2,3,5;H-Mrm 模型在解码过程中采用特征组

1,2,3,4,5. 
从表 3 中可以看出,在默认参数下,加入本文的翻译模型后,翻译系统的性能参数有显著的提升.在默认参数

下,本文的重排序模型在系统性能上优于词汇化重排序模型.由于基线系统的全局重排序能力有限,在默认的扭

曲度限制下,该限制保证基线系统的重排序只是在一定的范围内.这样做虽然限制了模型的翻译能力,但在一定

程度上保证了系统性能.为了进一步研究本文模型的全局重排序能力,本文增大了扭曲度限制的范围,见表 4. 
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Table 3  Performance on default setting 
表 3  默认设置下的性能 
 BLEU% NIST 

Baseline 27.06 7.7898 
baselinerm 27.58 7.8477 

H-M 28.47 8.1491 
H-Mrm 29.06 8.0875 

Table 4  Performance of different distortion limit settings 
表 4  不同扭曲度限制设置的性能 

Dis-Limitation 5 10 15 20 
corpus NIST-02 NIST-05 NIST-02 NIST-05 NIST-02 NIST-05 NIST-02 NIST-05 

baseline 31.60 26.96 31.97 26.74 31.68 26.12 31.08 25.31 
baselinerm 32.52 27.99 33.31 27.74 32.76 27.10 32.11 27.18 

H-M 31.97 28.55 32.39 27.64 31.91 26.65 32.26 24.74 
H-Mrm 33.33 29.00 33.71 28.31 33.31 28.49 33.61 28.35 

从表 4 和图 6 中可以看出:随着重排序限制的增大,H-M 和 baseline 系统的性能随着扭曲度限制的增加在

抽样点上性能下降得十分明显;baselinerm 和 H-Mrm 的系统性能下降略为平缓.我们认为,baselinerm 性能优于

baseline,H-Mrm 的性能优于 H-M,说明词汇化重排序可以提升短语翻译系统的性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.6  Performance on different settings of distortion limitation 
图 6  不同扭曲度剪枝设置上的系统性能 

由于 baseline,baselinerm 系统的重排序能力存在一定的局限性,将扭曲度的限制在一定范围内可以在一定

程度上保证这些系统的翻译质量.单独使用本文的重排序模型的 H-M 系统并没有明显地改善这个问题,在几个

抽样点上,系统性能波动也很明显.我们认为,这是由于本文的重排序模型是作用在源语言端的中心-修饰结构

的重排序模型,只要中心-修饰词的翻译顺序不变,其重排序得分就不会有变化,多种翻译重排序现象可能对应

一个重排序得分,长距离重排序能力有限.因此,随着扭曲度剪枝限制的扩大,系统性能下降得很快. 
与只采用词汇化重排序模型的 H-Mrm 相比,同时使用词汇化重排序和本文重排序模型的系统 H-Mrm 在几

个抽样点上性能得到了不同程度的提升.我们认为,这是由于与词汇化重排序模型相比,本文的模型在重排序时

没有采用词汇上下文特征,而是采用非词汇化的句法上下文特征,这两种重排序模型在一定程度上存在重排序

上的互补关系. 
本文的模型明显地改善了短语翻译系统的局部重排序能力.在基于短语的机器翻译系统中,将扭曲度限制

在一定范围内,有利于系统性能. 

5.3   相关方法 

本文的重排序模型将源语言的基于中心/修饰关系的依存结构以软约束的形式引入到翻译过程,一些研究

者曾在翻译过程中引入依存结构信息.Ding[23]在翻译模型中同时引入了目标语言依存树和源语言依存树.该模
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型中的翻译规则是从两端依存树中抽取的依存稚树(treelet),通过粘接和替换操作,该模型将目标语言和源语言

中的依存结构引入到翻译过程中.该语法的表达能力可被看成是一种弱等价形式的 CFG 文法.Lin[24]应用源语

言的依存结构定义了以源语言端依存结构为限制的路径,该模型在训练时抽取所有可以组成路径依存及其对

应的目标语言片段,在解码时,该方法遍历依存树,产生目标语言翻译.Quirk[25]在 Lin[24]的模型基础上,将依存路

径扩展成更复杂的稚树.Wang[26]通过源语言端的依存关系,在翻译之前首先对源语言端的短语进行重排序,然
后对重排序后的源语言进行翻译.Shen[27]在层次短语的框架下提出了一个基于目标语言端依存结构的翻译模

型,该模型可被看作一个串-树模型,每个层次短语中的规则在抽取时都保存源语言端的依存结构,并要符合其

对于依存结构的限制.在翻译中,解码算法应用定义的操作将目标语言端的依存结构拼接成依存结构,并计算其

依存概率(可被看作一种依存语言模型),作为特征融入到翻译过程中. 
本文的重排序模型与以上基于依存结构的翻译模型都有区别:首先,文献[23−26]将依存结构以显示句法的

形式融入到翻译过程中,而本文的模型将依存结构以特征的形式融入到短语翻译系统中,本文的重排序模型与

Shen[27]提出的模型同属于这个类型的翻译模型;其次,本文的模型与 Shen[27]的模型在对原翻译模型产生影响上

存在一个明显的不同,Shen[27]的模型需要根据目标语言端的依存结构对翻译规则进行限制,以使解码过程适应

新的翻译模型(文献[27]中显示,这种做法并未提升翻译质量,反而使性能略有降低),本文的重排序模型不需要

对原有模型的翻译规则进行任何限制,从而避免了由于翻译规则的减少对翻译性能产生的影响. 

6   结论及展望 

本文在目前最好的短语翻译系统中以软约束的方法引入了一个基于完全句法树的中心-修饰结构的重排

序模型.该重排序模型提出了完全句法树的一种新用法,将句法树映射成基于句法上下文的中心-修饰依存结

构.本文的重排序模型与词汇化模型存在一定的互补关系,同时使用这两个模型的性能显著高于使用单一系统

的性能,并明显地降低了翻译系统对扭曲度限制的的敏感程度,使翻译系统的性能稳定在一定的范围之内. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的实验中心老师,尤其是张民老师、徐志明教授、曹海龙博
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