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Abstract:  Example-Based machine translation (EBMT) uses a preprocessed bilingual corpus as a main translation 
knowledge. The final translation is generated by editing examples that match the input sentence. In the EBMT 
system, the performances of example selection and translation selection heavily influence the quality of the final 
translation. This paper proposes a method to improve the performance of the EBMT method by using statistical 
collocation model, which is estimated from monolingual corpora, in three aspects. First, the statistical collocation 
model is used to estimate the matching degree between the input sentence and examples to improve the performance 
of the example selection. Second, the performance of translation selection is improved by evaluating the collocation 
strength of the translation candidates and the context. Third, the collocated words of the translation candidates in the 
example are detected by the statistical collocation model and then the collocated words are corrected according to 
the context. In order to evaluate the proposed method, this study conducts a series of experiments. First, the study 
evaluates the proposed methods in a word-based EBMT system. As compared with the baseline, the methods 
achieves absolute improvements of 4.73~6.48 BLEU score on English-to-Chinese translation. Then, the study also 
applies the proposed translation selection method to a semi-structured EBMT system, and the translation qualities 
are further improved, with an improvement of 1.82 BLEU score. The results of human evaluation show that the 
translations generated by the improved semi-structured EBMT system can express the majority of the meaning of 
source sentences, and the fluency of theses translations can also be accepted. 
Key words: statistical collocation model; example-based machine translation; example selection; translation 

selection 

摘  要: 基于实例的机器翻译(example-based machine translation,简称 EBMT)使用预处理过的双语例句作为主要

翻译资源,通过编辑与待翻译句子匹配的翻译实例来生成译文.在EBMT系统中,翻译实例选择及译文选择对系统性
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能影响较大.提出利用统计搭配模型来增强 EBMT 系统中翻译实例选择及译文选择的能力,提高译文质量.首先,使
用单语统计词对齐从单语语料中训练统计搭配模型.然后,利用该模型从 3 个方面提高 EBMT 的性能:(1) 利用统计

搭配模型估计待翻译句子与翻译实例之间的匹配度,从而增强系统的翻译实例选择能力;(2) 通过引入候选译文与

上下文之间搭配强度的估计来提高译文选择能力;(3) 使用统计搭配模型检测翻译实例中被替换词的搭配词,同时

根据新的替换词及上下文对搭配词进行矫正,进一步提高EBMT系统的译文质量.为了验证所提出的方法,在基于词

的EBMT系统上评价了英汉翻译的译文质量.与基线系统相比,所提出的方法使译文的BLEU得分提高了 4.73~6.48
个百分点.在半结构化的EBMT系统上进一步检验了基于统计搭配模型的译文选择方法,从实验结果来看,该方法使

译文的 BLEU 得分提高了 1.82 个百分点.同时,人工评价结果显示,改进后的半结构化 EBMT 系统的译文能够表达

原文的大部分信息,并且具有较高的流利度. 
关键词: 统计搭配模型;基于实例的机器翻译;实例选择;译文选择 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

1   引  言 

基于实例的机器翻译(example-based machine translation,简称 EBMT)是一种自动翻译方法[1],该方法使用

预处理过的双语例句作为主要翻译资源,通过编辑与待翻译句子匹配的翻译实例来生成最终译文.如果翻译实

例库中存在与待翻译句子相似的翻译实例,那么 EBMT 方法就可以为待翻译句子生成高质量的译文.在某些特

定领域的翻译中,例如口语翻译,EBMT 方法具有很强的实用性. 
典型的 EBMT 模型通常包括 3 个翻译步骤:在翻译实例库中搜索与待翻译句子匹配的翻译实例;识别待翻

译句子和翻译实例之间的差异词,并且为待翻译句子中的差异词构造候选译文片段,识别翻译实例中差异词的

对应片段;重新组合翻译实例及候选译文片段从而得到最终翻译[2].在实际翻译的过程中,由于源语言和目标语

言之间存在语义、句子结构等差异,EBMT 方法中通常存在如下几个问题. 

1.1   翻译实例选择方面的问题 

翻译实例选择是 EBMT 系统中的重要步骤,其性能直接关系到 EBMT 系统的译文质量,如下面的英汉翻译

示例所示: 
例(A). 
待翻译句子: 
Can I take a picture of the painting? 
翻译实例(A.1): 
Can I take a picture of the car? 
我 能 为 这 辆 汽车 拍 张 照片 吗? 
候选译文(A.1): 
我 能 为 这 辆 油画 拍 张 照片 吗? 
翻译实例(A.2): 
Can we take a photo of the painting? 
我们 能 为 这 幅 油画 拍 张 照片 吗? 
候选译文(A.2): 
我 能 为 这 幅 油画 拍 张 相片 吗? 
在上例中 ,EBMT 系统为待翻译句子找到两个匹配的翻译实例 ,翻译实例 (1)中仅有一个不一致的词

“painting≠car”,而翻译实例(2)存在两个不一致的词“I≠we”和“picture≠photo”.由于翻译实例(A.1)具有更少的编

辑次数,所以通常认为翻译实例(A.1)比翻译实例(A.2)更接近待翻译句子,从而优先被用来生成译文.但是,从生
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成的两组候选译文来看,根据翻译实例(2)生成的译文要好于翻译实例(1)生成的译文. 
在 EBMT 系统中,目前主要有基于词[3]和基于句法语义分析[4]两类方法来搜索匹配的翻译实例.两类方法

各有优缺点,基于词的方法仅利用句子的表层信息,在判断句子整体结构相似方面有欠缺;基于句法语义分析的

方法考虑了句子组成词汇的语义信息与整体框架结构信息.虽然该方法能部分地弥补基于词计算句子匹配度

方法的不足,但是该方法不仅需要句法语义分析器,而且依赖分析器的性能.本文主要研究基于词的翻译实例选

择算法. 
在基于词的匹配方法中,通常采用编辑距离来评价翻译实例与待翻译句子之间的相似程度,编辑距离计算

了从翻译实例转换到待翻译句子所需要的最少的插入、删除和替换的数目.翻译实例的编辑距离越小,那么该

翻译实例就和待翻译句子越接近.由于纯粹的编辑距离仅考虑词汇是否一致,而忽略了差异词之间的匹配关系,
这样,在 EBMT 系统中用来生成译文的例句可能不是匹配度最好的翻译实例.如例(A)中,翻译实例(A.1)和待翻

译句子的编辑距离是 1,而翻译实例(A.2)和待翻译句子的编辑距离是 2,虽然翻译实例(A.2)和输入句子之间的

匹配度更高,但是 EBMT 系统会采用翻译实例(A.1)来生成译文.为了解决这个问题,有些研究者提出在编辑距离

的计算中使用同义词典来衡量不一致词之间的相似程度[5].然而,对于有些语言来说,可能缺少该类型的词典,所
以该方法在实际应用中具有一定局限性. 

1.2   译文选择方面的问题 

待翻译句子与翻译实例进行比较以后,如果待翻译句子中的差异词具有多个候选译文,那么如何从中选择

最恰当的译文?如下面的例子(B): 
例(B). 
待翻译句子: 
That ship is anchored in the bank. 
翻译实例: 
That ship is anchored in the dock. 
那 艘 船 停靠 在 码头. 
候选译文(B.1): 
那 艘 船 停靠 在 银行. 
候选译文(B.2): 
那 艘 船 停靠 在 河岸. 
在例(B)中 ,待翻译句子和翻译实例之间不一致的单词是“bank≠dock”,“bank”的译文有“河岸、银行”等 . 

EBMT 系统使用 bank 的译文来替换 dock 的译文,得到了两个最可能的候选译文(B.1)和(B.2),因为“河岸”和“银
行”都是 bank 的常用译文,所以如果不借助更多的翻译知识,很难选择出合适的译文来. 

为了选择正确的译文,早期人们常使用歧义消解方法,而此方法需要依靠语言学家手工编制的规则.手工编

写规则费时费力,成为知识获取的一个瓶颈.后来,语言学家提供的各类词典成为人们获取词义消歧知识的一个

重要来源[6−9].这些方法中使用的词典一般仅适用于通用领域,不能满足特定领域翻译的需要,而特定领域中存

在大量的未登录词. 
近年来,随着计算机存储容量和运算速度的飞速提高,通过使用各种机用资源和大规模语料库,计算机能够

自动获得各种统计知识.因此,歧义消解研究中涌现出许多基于语料库的统计方法[10−13].如通常使用翻译概率和

基于 N-gram 的语言模型概率来进行译文选择,但是在这些统计模型中不能很好地解决句子中词汇的长距离搭

配问题,尤其是在机器翻译的译文生成过程中,基于 N-gram 的语言模型基本忽略了词汇的长距离搭配关系. 

1.3   搭配词选择方面的问题 

在根据待翻译句子编辑翻译实例的过程中,EBMT 系统如何保持最终译文中词语搭配的一致性,尤其是翻

译实例中插入或替换的词和其他词之间的搭配一致性?如下面的例(C)所示. 
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例(C). 
待翻译句子: 
她们 正在 打 篮球. 
翻译实例: 
她们 正在 打 毛衣. 
They are knitting a jumper. 
候选译文: 
They are knitting a basketball. 
在上面的例(C)中,待翻译句子和翻译实例仅有一个差异词:“篮球≠毛衣”,由于这两个词本身并没有歧义,所

以 EBMT 系统生成了译文“They are knitting a basketball”.然而在该译文中,“knitting”和“basketball”不是一个正

确的搭配.为什么EBMT系统会生成这样的译文呢?比较待翻译句子和翻译实例我们发现,这两个句子里面各包

含了一个搭配,即“打 篮球”和“打 毛衣”.这两个“打”字有不同的意义,他们在英语中对应不同的译文.到目前为

止,在 EBMT 的方法中,还没有相关研究提出有效方法来解决该问题. 
搭配通常指由两个或多个词组成的符合人们习惯的表达式.搭配是自然语言处理中一种重要资源,广泛应

用于机器翻译和文本生成等研究中[14−16].针对上述 EBMT 中的问题,本文利用统计搭配模型来增强 EBMT 系统

中翻译实例选择和候选译文选择的性能.首先,利用单语统计词对齐方法从单语语料中分别构造源语言和目标

语言的统计搭配模型,然后,使用源语言统计搭配模型提高翻译实例选择的能力,使用目标语搭配模型提高译文

选择能力.具体来讲就是:(1) 在编辑距离的基础上,使用源语言统计搭配模型来估计待翻译句子和翻译实例之

间不一致词的相似度,同时利用词汇之间的搭配概率来考虑句子中词汇的翻译/替换风险(本文称其为“编辑风

险”);(2) 使用目标语统计搭配模型,在译文选择过程中考虑词汇之间的搭配情况,尤其是不相邻单词之间的搭

配情况;(3) 为了进一步提高译文质量,使用目标语统计搭配模型检测翻译实例中与被替换词构成较强搭配关

系的搭配词,并且根据新替换的词及上下文,进行搭配词的矫正. 
本文的贡献包含以下几点: 
(1) 虽然搭配是机器翻译中的重要资源,但是前人的工作却很少涉及,尤其是对 EBMT 模型来说.本文提

出在 EBMT 方法中全面融合统计搭配模型来提高其翻译实例选择、译文选择及搭配词选择的能力,
并且从实验数据来看,取得了令人满意的结果.同时,本文中使用的统计搭配模型是通过基于双语语

料的单语部分自动构造的,对已有 EBMT 系统来说,无需增加任何额外资源; 
(2) 本文提出使用统计搭配模型来估计待翻译句子和翻译实例之间的匹配程度,并且首次提出利用词汇

之间的搭配概率估计句子中词汇的编辑风险; 
(3) 本文提出在 EBMT 系统中使用统计搭配模型来检查翻译实例中被替换词的搭配词,然后根据新的替

换词及上下文对搭配词进行矫正.实验结果显示,译文质量得到了显著提高; 
(4) 本文提出的方法具有普遍意义,从实验结果来看,不仅提高了基于词的 EBMT 系统的性能,同时在半

结构化的 EBMT 系统中,通过在译文选择过程中引入统计搭配模型,也有效提高了译文质量;并且,对
译文的人工评价结果显示,改进后的半结构化 EBMT 系统的译文能够表达原文的大部分信息,并且

译文流利度也基本可以接受. 
本文第 2 节介绍统计搭配模型.第 3 节描述使用统计搭配模型提高 EBMT 系统性能的方法.第 4 节介绍实

验设置及实验结果.第 5 节给出结论. 

2   统计搭配模型 

搭配通常指由两个或多个词组成的符合人们习惯的表达式.根据不同的应用,搭配通常具有不同的侧重点.
例如:从语言学家的观点来看,搭配是处在固定短语和可自由组合词语之间的一种语言现象;而统计语言学家则

认为,搭配通常指非偶然地经常一起出现的词组[17].在本文中,搭配由习惯上一起使用的两个词组成,他们可以
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是相邻的,也可以不相邻.这些搭配包括专有名词、习惯用语、连词和其他词的组合,例如动词+名词、形容词+
名词、副词+动词、副词+形容词等. 

本文使用了单语统计词对齐方法来构造统计搭配模型[18].首先抽取了单语句子中潜在的搭配词对,然后基

于获取的搭配词对,估计了词对的搭配概率.该方法不需要额外的语言处理或资源,并且与传统的搭配抽取方 
法[19]相比,在相同的实验环境下,该方法获得的搭配具有更高的精确率和召回率. 

2.1   单语统计词对齐模型 

首先,对单语语料库中的每个句子进行复制,得到一个具有相同句子的句对,然后使用单语统计词对齐算法 

搜索句子中潜在的搭配词对 .按照单语统计词对齐算法 ,给定一个单语句子 1
lS w= ,本文使用单语词对齐

(monolingual word alignment model,简称 MWA3)算法得到其最优的对齐结果,如下所示: 
 MWA3* arg max{ ( | )}

A
p A SA =  (1) 

 MWA3
1 1

( | ) ( | ) ( | ) ( | , )
j

l l

i i j a j
i j

p A S n w t w w d j a lφ
= =

∝ ⋅ ⋅∏ ∏  (2) 

其中,A 代表词对齐序列,任何一个单词都不能和其本身对齐,因此,对齐集合表示为 A={(i,ai)|i∈[1,l] & ai≠i};φi 代 
表对应到 wi 上的单词个数.公式(2)的模型中主要使用了 3 种概率模型:基于词的搭配概率模型 ( | )

jj at w w 、基 

于位置的搭配概率模型 d(j|aj,l)和词的衍生度模型 n(φi|wi). 
图 1 显示了句子“团队 负责人 在 项目 进行 中  起 关键 作用  .”的单语词对齐结果,其中,对齐的词对为

潜在的搭配词对,如“关键 作用”、“起…作用”等. 
 
 
 
 
 

Fig.1  MWA example 
图 1  单语统计词对齐示例 

2.2   统计搭配模型 

在经过单语统计词对齐处理后的语料中,计算对齐词对出现的频率.实验中,我们过滤掉了出现频率小于 2
的词对.基于对齐词对的频率,我们计算出了每个词对的对齐概率: 
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′
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在本文中,搭配词对中的两个词是对等的,因此,词对的搭配概率采用了上述两个概率的平均值,见公式(5). 

 
( | ) ( | )

( , )
2

i j j i
i j

p w w p w w
r w w

+
=  (5) 

公式(5)描述了两个词的搭配概率,可以看出:如果两个词之间的搭配概率较高,那么这两个词具有较强的搭

配关系;反之,搭配关系较弱. 
该方法有效描述了词汇之间的内在关系,统计搭配模型在其他 NLP 应用中取得了成功,如提高双语词对 

齐[20]、提高翻译系统的译文调序功能[21]等. 

团队 负责人 在 项目 进行 中 起 关键 作用.

团队 负责人 在 项目 进行 中 起 关键 作用.
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3   利用统计搭配模型提高 EBMT 性能 

针对第 1 节中提到的 EBMT 系统中的 3 个问题,本节介绍了利用统计搭配模型提高 EBMT 性能的方法.首
先,在利用编辑距离寻找匹配翻译实例的基础上,使用源语言统计搭配模型计算词语之间的匹配程度,并且估计

句子中词汇的编辑风险;然后,在译文选择过程中,使用目标语统计搭配模型估计词汇之间的搭配情况;最后,为
了进一步提高译文质量,使用目标语统计搭配模型检测翻译实例中与被替换词构成较强搭配关系的搭配词,同
时根据上下文重新矫正了搭配词. 

3.1   翻译实例选择算法 

在目前的 EBMT 系统中,通常采用待翻译句子和翻译实例之间的编辑距离来计算他们之间的匹配情况,如 
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1 1

1
1 1 1 1

1 1
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其中, 1
nw 为待翻译句子, 1

mw 为翻译实例中的源语言句子,
1,   

( , )
0,  

w w
w w

w w
Δ

≠⎧
= ⎨ =⎩

. 

如例(A)所示,虽然编辑距离小的翻译实例可以降低翻译例句的修改操作次数,但是该方法忽略了不一致词

之间的匹配情况.为了进一步比较不同翻译实例与待翻译句子之间的匹配程度,本文提出借助于搭配概率来计

算词语之间的语义相似距离.给定两个词(w1,w2),其相似距离计算为 

 1 2
1 2

1 2

( ) ( )( , ) 1.0
( ) ( )

F w F wdist w w
F w F w

×
= −

⋅
 (7) 

其中,F(w)={wi|r(w,wi)>δ}表示 w 的特征向量.在 w 的向量空间中,每个搭配词的权重就是该词和 w 的搭配概率.
这里,δ=0.001. 

句子中的词汇不是孤立的个体,每个词或多或少地与其他词形成一定的搭配关系.如果一个词与上下文具

有较强的搭配关系,那么翻译该词或替换该词时,必须考虑上下文中与之搭配的词汇,见下例所示. 
例(D). 
待翻译句子: 
May I take a shower? 
翻译实例: 
May I take a picture? 
我 可以 拍 个 照 吗? 
翻译实例中的“take”和“picture”构成了搭配,故“take”的含义受“picture”影响.虽然翻译实例匹配了待翻译

句子,但“picture”的译文不能被“shower”的译文直接替换,否则,我们将得到不恰当的译文“我 可以 拍 个 淋浴 
吗?”.也就是说,我们需要区别对待句子中每一个词,如果该词和其他词具有较强的搭配强度,那么这个词的译文

就会受到上下文中搭配词的影响,修改这样的词会增加译文的错误风险(本文称为“编辑风险”).本文使用词与

词之间的搭配概率来估计句子中词的编辑风险,如 

 1

( , )
( , )

i j
i jm

i

r w w
r w w

m
≠=
∑

 (8) 

其中, 1
mw 表示句子,wi 表示句子中的任意一个单词,r(wi,wj)表示两个词的搭配概率. 

这样,在基于编辑距离计算两个句子的相似度时,除了不一致词之间的相似度,还需要考虑不一致词汇的编

辑风险.因此,不一致词之间的相似度表示为 
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其中,βi 是权重. 

3.2   译文选择算法 

当找到和待翻译句子匹配的翻译实例之后,EBMT 系统就要通过修改翻译实例得到最终译文.如果待翻译

句子中与翻译实例不一致的单词的候选译文有多个,那么,EBMT 系统就要选择一个最好的译文,通常使用候选

译文的翻译概率和语言模型概率来评价译文的质量,具体方法是: 
1) 根据翻译实例的目标语句子和待翻译句子中替换词的候选译文,构造出一个翻译网格,网格的每个单元

是一个候选译文,例如: 
例(E). 
待翻译句子: 
Please develop these films. 
翻译实例: 
Please check these forms. 
请 检查 一下 这些 表格. 
由上面的待翻译句子与翻译实例构造出翻译网格,见表 1. 

Table 1  Example of translation searching grid 
表 1  翻译搜索网格示例 

et=1 et=2 (develop 的译文) et=3 et=4 et=5 (film 的译文) et=6 

请 1.0

研制 0.435 
开发 0.16 
发展 0.155 
发达 0.115 
冲洗 0.05 
开展 0.04 

… 

一下 1.0 这些 1.0

归档 0.3385 
锉刀 0.2708 
案卷 0.1425 
存档 0.1041 
胶卷 0.0576 
文件 0.0065 

… 

. 1.0 

2) 使用 Viterbi 搜索算法在网格中搜索一条得分最高的路径,算法为 
 , , 1,( , ) arg max{ ( 1, ) log( ( | )) log( ( | ))}

tT t i a LM t i t j
j

V t i V t j p e f p e e −= − + +  (10) 

其中,pLM(wn,i|wn−1,j)是基于 N-gram 的目标语语言模型概率; ,( | )
tT t i ap e f 是候选译文的翻译概率,对于翻译实例中 

不需要替换的词,其翻译概率为 1.0.候选译文的翻译概率是从对齐的双语语料中估计出来的,如 

 #( , )( | )
#( , )T

e

f ep e f
f e

′

=
′∑

 (11) 

3) 基于找到的最优路径,输出该路径上的词汇,生成最终译文. 
从上面的译文搜索过程可以看出,虽然候选译文的翻译概率和语言模型概率分别通过考虑候选译文对应

的源语言词汇和候选译文的上下文信息来进行译文选择,但是这两个模型都没有考虑词汇的搭配情况,尤其是

不连续词汇的搭配情况.例如上面的例子中,最终译文是“请 研制 一下 这些 胶卷.”但是在该译文中,“研制”是
不恰当的译文. 

在自然语言处理中,最早应用搭配资源的目的之一就是消除歧义,人们之所以能够在一定的上下文中理解

多义词的不同意义,正是借助于这些彼此独立并且呈互补分布特征的搭配信息.认知语言学家的观察证明,人们

通常仅仅利用上下文中的一个词或少数几个词就能够识别出多义词的词义.因此,可以根据词与词之间的搭配

关系来正确翻译多义词.基于此理论,除了翻译概率和语言模型概率,我们在译文评价中加入了统计搭配概率.
不过,由于互为搭配的词对可能是不相邻的,例如上例中的“冲洗”和“胶卷”,因此在上面的动态规划算法中无法

直接引入搭配概率.不过在本文中,我们采取了近似方法,即在网格中的每个节点上,动态规划算法保留了得分

最高的前 N条回溯路径,该算法最后输出得分最高的前 N个候选译文;然后,对于每个候选译文,我们使用单语词
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对齐算法估计其中词汇之间的搭配概率.这样,在合并了翻译概率、语言模型概率和搭配概率的得分后,我们选

出得分最高的译文 T*作为最终译文. 

 *
MWA3arg max{log( ( )) ( )}

T
T p T V T= +  (12) 

其中,V(T)是译文 T 的 Viterbi 搜索得分, MWA3( )p T 是译文 T 的单语统计词对齐的最高对齐概率. 

3.3   搭配词选择算法 

从上面的介绍可以看出,EBMT 方法的特点之一是仅编辑翻译实例中与待翻译句子不一致的词汇,而避免

修改其他匹配的部分.这样,通过减少编辑次数,有效降低了产生错误的可能性.但是,这可能会产生最终译文中

词汇搭配不一致的问题,如第 1 节中的例(C).针对该问题,我们使用统计搭配模型检测与被替换词汇可能构成搭

配的句子中的其他词汇,并且在译文生成过程中,通过利用上下文信息来进一步矫正这些词汇,具体算法如下. 
首先,我们检测翻译实例中的哪些词和被替换词具有较强的搭配关系.使用统计搭配模型来计算被替换词

和其他词之间的搭配强度,如果搭配强度大于句子的平均搭配强度,那么我们找到该词在待翻译句子中对应的

源语言词汇;然后使用该源语言词汇的译文来替换该词,如果待翻译句子没有对应的源语言词汇,那么使用源语

言到目标语词典和目标语到源语言的翻译词典来构造该词的同义词,如 
 Syn(w)={w′|pT(ws|w)>0 & pT(w′|ws)>0} (13) 
其中,候选译文 w′的翻译概率使用两个翻译概率的乘积 pT(ws|w)⋅pT(w′|ws)来表示. 

然后,在扩展后的搜索网格中,使用公式(12)描述的算法来搜索最佳译文. 

3.4   译文排序 

如果翻译系统从翻译实例库中找到多个与待翻译句子匹配的翻译实例,并且使用这些翻译实例生成了多

个候选译文,我们使用下面的方法来综合评价译文的质量,包括待翻译句子和翻译实例之间的相似度、译文的

生成得分及译文中词的搭配概率,如 
 )}());(exp(),({maxarg* MWA3 TpETVFELT

T
××=  (14) 

其中,L(E,F)表示待翻译句子和翻译实例之间的相似度,pMWA3(T)表示译文 T的单语统计词对齐的最高对齐概率, 
V(T;E)表示基于翻译概率和语言模型概率的生成得分. 

最后,在候选译文中,选择得分最高的译文作为最终译文. 

4   实验与分析 

本节通过一系列实验对本文提出的方法进行了评测,实验数据来源于公开的英汉口语语料和口语翻译评

测集.评价内容包括:(1) 在基于词的 EBMT 系统中,详细评价翻译实例选择、译文选择、搭配词选择以及译文

排序的算法性能;(2) 在半结构化的 EBMT 系统中,验证译文选择算法的效果;(3) 基于相同的实验数据,对
EBMT 系统和基于短语的 SMT 系统的性能进行比较;(4) 对 EBMT 系统和 SMT 系统的译文进行人工评价,进
一步考察本文提出方法的有效性. 

4.1   实验设置 

4.1.1   翻译实例库 
翻译实例库采用了公开的 HIT 英汉双语语料库(http://mitlab.hit.edu.cn/index.php/resources/29-the-resource/ 

111-share-bilingual-corpus.html),该语料库的基本情况见表 2. 
Table 2  Statistics of translation examples 

表 2  翻译实例库的基本情况 

语言 句子数 词数 
中文 130 393 1 299 881 
英文 130 393 1 494 869 
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其中,对汉语句子进行分词处理(http://ir.hit.edu.cn/ demo/ltp/),对英语句子进行了 tokenization 处理.采用了

GIZA++(http://fjoch.com/GIZA++.html)自动获得了双语语料的词对齐信息. 
4.1.2   测试集 

基于上面的翻译实例库,本文在 IWSLT 的英汉测试集(IWSLT05 和 IWSLT08)上评测了中文的译文质量.由
于 IWSLT08 的中文句子直接来源于口语语音识别模块的输出结果,所以没有标点信息.为了与测试语料保持一

致,我们为其中的中文句子人工添加了标点信息,最终使用的测试集见表 3. 

Table 3  Statistics of test sets 
表 3  测试集的基本情况 

测试集 句子数 词数 参考译文个数 
IWSLT05 506 3 769 7 
IWSLT08 251 1 320 7 

其中,使用与双语例句相同的方法处理了测试语料的源语言部分. 
4.1.3   译文评测标准 

对译文质量的自动评价使用了 BLEU[22].BLEU 是通过 EBMT 系统生成的译文和参考译文之间 N-gram 的

匹配情况来评价译文的质量,BLEU 得分越高,说明译文和参考译文越接近,译文的质量越好.对于汉语译文,本
文使用了基于字的 4-gram BLEU 得分. 

为了检查实验结果的有效性,我们对实验结果进行了统计有效性校验[23]. 
4.1.4   语言模型 

使用 SRILM 语言模型工具[24]在双语语料的汉语部分上训练了 3-gram 语言模型. 
4.1.5   统计搭配模型 

统计搭配模型的训练语料来源于双语语料中的单语部分,由于标点很少参与构成搭配,所以在进行单语词

对齐之前删除了单语语料中的标点.最终,中文和英文统计搭配模型分别得到 173 407 和 166 810 个潜在搭配 
词对. 
4.1.6   翻译词典 

基于词对齐的双语语料,我们构造了具有翻译概率的翻译词典,其中,英汉词典包括 49 250 个词条,该词典

用于为待翻译句子中不一致的词汇提供译文. 

4.2   基于词的EBMT系统 

本文开发了一个基于词的英汉 EBMT 系统,其中,基线系统首先采用了公式(6)来计算翻译实例和待翻译句

子的相似度,然后,使用公式(10)来搜索最佳译文.最后,待翻译句子的最终译文从与待翻译句子具有最高相似度

的翻译实例中生成得到.基于该基线系统,我们详细调查了本文提出的翻译实例选择、译文选择、搭配词选择

及译文排序算法的可行性.表 4 显示出了实验结果. 
在基线系统的基础上,我们首先评测了翻译实例选择算法的性能.其中,翻译实例选择使用了公式(9)中的算

法,βi 分别设为 0.6,0.2 和 0.2.表 4 的“+翻译实例选择”中显示了使用该算法后的译文评价结果,从中可以看出,
利用翻译实例选择算法,译文评价得分得到了显著提高,在两个测试集上,BLEU得分提高了 0.91~0.95.我们比较

了 IWSLT05最终译文对应的翻译实例,在基线系统中,按照最小编辑距离来选择翻译实例,翻译实例的平均编辑

次数为 1.46 次;应用翻译实例选择算法之后,平均编辑次数变为 1.64.虽然平均编辑次数上升了 12.3%,但是这些

被编辑的词汇具有较低的编辑风险,因此,最终译文的平均质量得到提高. 
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Table 4  Experimental results of EBMT systems 
表 4  EBMT 系统的翻译结果 

翻译系统 IWSLT05 IWSLT08 
基线系统(MT+LM) 32.82 32.59 

+翻译实例选择 33.73 33.54 
+译文选择 35.27 36.27 

+搭配词选择 36.48 37.47 
+译文排序 37.55 39.07 

然后,我们在“基线系统+翻译实例选择”的基础上增加了公式(12)中的译文选择算法.在动态规划算法中,N
设置为 100.同样,待翻译句子的最优例句来源于与待翻译句子相似度最高的翻译实例.译文评价结果显示,在“+
译文选择”中,译文搜索过程中加入搭配信息,大幅度提高了译文的 BLEU 得分.该结果说明,虽然系统已经使用

了语言模型 ,但是考虑了词汇的搭配情况之后(搭配词汇不仅有相邻词汇 ,也有不相邻的词汇),有效增强了

EBMT 系统中译文选择的能力. 
接下来,在译文搜索过程中又考虑了搭配词的选择算法.译文评价结果显示在“+搭配词选择”中,通过在翻

译实例中对替换词的搭配词进行矫正,译文质量得到进一步提高.我们计算了测试集 IWSLT05 上被检测到的搭

配词个数为 216,通过与参考译文进行比较,其中 53%的搭配词被修改正确,13%的搭配词被修改错误,剩下 34%
的搭配词的修改并没有影响译文质量.所以,该算法对翻译实例中替换词的搭配词进行矫正是有效的. 

最后,EBMT 系统综合使用了本文提出的方法,并且利用公式(14)从可能的候选译文中为待翻译句子选择

最优译文.译文评价结果显示在“+译文排序”中,与基线系统相比,BLEU得分在两个测试集上分别提高了 4.73和
6.48.统计显著性校验结果显示,该结果的置信度 p<0.01.该结果说明,统计搭配模型应用到EBMT系统中,不仅有

效提高了 EBMT 系统的性能,还提高了译文质量. 

4.3   半结构化的EBMT系统 

译文选择是很多机器翻译系统要解决的关键问题之一,从表 4 的实验结果可以看出,使用统计搭配模型增

强的译文选择算法在基于词的 EBMT 系统中有效提高了译文质量.为了进一步验证本方法的有效性,我们在半

结构化的 EBMT 模型[13]中也考察了该译文选择算法. 
4.3.1   半结构化的 EBMT 翻译模型 

半结构化的 EBMT 模型将双语翻译实例表示为树串映射(tree string correspondence,简称 TSC),一个树串映

射由 3 部分组成:源语言分析树、目标语词串以及它们之间互译词的对应关系,如图 2 所示.其中,目标语中的

〈NPB〉是替换符号,该符号被对应的子 TSC 的候选译文替换. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Translation example of semi-structured EBMT system 
图 2  半结构化 EBMT 系统的翻译实例 

对于给定的待翻译句子,该 EBMT 模型首先使用源语言分析器得到待翻译句子的分析树;然后,在翻译实例

库中搜索与该分析树最匹配的树串映射森林;最后,使用线性对数生成模型产生最佳译文.与第 4.2 节中使用的

源语言分析树 

对应关系 

目标语词串 
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EBMT 模型相比,半结构化的 EBMT 系统在翻译过程中使用了更丰富的特征:待翻译句子与翻译实例之间的匹

配得分和上下文相似度、翻译实例的翻译概率和目标语选择概率、译文的语言模型概率和长度概率.但是,这
些特征都没有考虑不相邻词汇之间的搭配关系.在本实验中已有特征的基础上,我们引入了目标语统计搭配概

率作为一个新特征,通过考察目标语字符串中的替换符号所对应的候选译文与上下文词汇之间的搭配关系,来
帮助提高系统的译文生成能力.具体来说,就是对于 TSC 的每一个候选译文 T,使用其最大的单语统计词对齐概

率作为该译文的搭配特征,如公式(15)所示. 
 )|(maxarg)( MWA3ncollocatio TApTf

A
=  (15) 

本实验除了使用第 4.1节介绍的资源之外,我们还使用Collins英语分析器分析了翻译实例中的英语句子和

测试集中的英语句子[25]. 
在本实验中,使用 IWSLT05 作为开发集调整半结构化 EBMT 系统中特征的权重. 

4.3.2   实验结果 
表 5 显示了译文评价结果,从该结果可以看出,通过在系统中引入统计搭配模型估计译文中词与词之间的

搭配概率,译文质量得到了显著提高(统计显著性校验结果显示,置信度 p<0.01).与基线系统相比,BLEU 得分提

高了 1.82. 

Table 5  Experimental results of semi-structured EBMT systems 
表 5  半结构化 EBMT 系统的翻译结果 

翻译系统 IWSLT08 
半结构化的 EBMT 系统 40.44 

+译文选择 42.26 

通过基于词的 EBMT 系统和半结构化的 EBMT 系统上的实验结果可以看出,基于统计搭配模型的译文选

择算法对于提高 EBMT 模型的性能具有普遍意义. 

4.4   EBMT系统与SMT系统的比较 

在第 4.1 节描述的数据上,我们比较了上述 EBMT 系统与基于短语的 SMT 系统的译文质量,以此来检验上

述 EBMT 系统的性能.基于短语的 SMT 系统采用了 Moses 系统[26],该系统使用了和 EBMT 系统相同的语言模

型,翻译模型使用了与 EBMT 系统相同的双语语料来训练.我们使用 IWSLT05 作为开发集来调模型参数的权 
重[27],IWSLT08 作为测试集来评价系统的性能. 

表 6 显示了 EBMT 系统和 SMT 系统的译文评价结果.基于词的 EBMT 系统融合了统计搭配模型之后,取
得了和 SMT 系统差不多的译文质量,半结构化的 EBMT 系统在引入基于统计搭配模型的译文选择算法之后,
译文的 BLEU 得分明显高于 SMT 系统(统计显著性校验显示,置信度 p<0.01). 

Table 6  Comparison between EBMT systems and phrase-based SMT system 
表 6  基于短语的 SMT 和 EBMT 的比较结果 

翻译系统 IWSLT08 
Moses 40.21 

基于词的 EBMT+译文排序 39.07 
半结构化的 EBMT+译文选择 42.26 

 

4.5   人工评价 

为了进一步检验译文的质量,我们对 IWSLT08 的译文进行了人工评价,评价标准采用了流利度(fluency)和
忠实度(adequacy)两个标准.忠实度反映的是机器翻译系统生成的译文在多大程度上忠实于原文所要表达的意

思,流利度用于评价译文本身是否流畅、是否符合目标语言的表达习惯等,见表 7. 
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Table 7  Standard of fluency and adequacy 
表 7  流利度和忠实度的评价标准 

等级 流利度 忠实度 
5 句子是流畅并且地道的句子 译文准确完整地表达了原文的信息 
4 句子流畅,但是不够地道 译文表达了原文的大部分信息 
3 句子基本流畅 译文基本表达了原文的意思 
2 句子很不流畅 译文只有少数内容符合原文的意思 
1 句子不可理解 译文基本没有表达原文的意思 

为了客观公正地进行评价,我们开发了一个评价工具.在评价之前,该工具会把每个待翻译句子对应的翻译

系统的译文顺序进行随机排列;当完成人工评价时,该工具在评价完的数据中找回译文的原始顺序,并且计算每

个系统的平均得分. 
在本实验中,我们评价了 5 个系统的译文,按照流利度、忠实度分别对这些译文进行人工评价.评价结果见

表 8. 

Table 8  Results of human evaluation 
表 8  人工评价结果 

翻译系统 流利度(aluency) 忠实度(adequacy)
Moses 3.90 3.70 

基于词的 EBMT 3.57 3.47 
基于词的 EBMT+译文排序 3.85 3.74 

半结构化的 EBMT 4.04 3.83 
半结构化的 EBMT+译文选择 4.14 3.96 

人工评价的结果显示:本文提出的方法应用到基于词的 EBMT 系统和半结构化的 EBMT 系统中,译文质量

都得到了提高;尤其是基于词的 EBMT 系统,融合了统计搭配模型以后,译文质量无论是流利度得分还是忠实度

得分都得到了提高;尽管流利度略低于 SMT 系统,但是忠实度取得了和 SMT 系统差不多的得分.虽然半结构化

的 EBMT 系统已经应用了多种特征来评价候选译文的质量,但该系统忽略了词汇之间的长距离搭配关系.从该

结果还可以看出,应用了基于统计搭配模型的译文选择方法之后,半结构化的 EBMT 系统的译文质量得到了提

高.按照表 7 中的评价标准,半结构化的 EBMT 系统产生的译文基本上表达了原文的大部分信息(fluency=4),并
且译文流利度也基本可以接受(adequacy=4). 

5   结  论 

本文首次提出使用统计搭配模型提高 EBMT 系统的性能,具体来说,就是通过估计待翻译句子与翻译实例

之间的匹配度来提高 EBMT 系统对翻译实例的选择能力;通过估计候选译文词汇与上下文之间的搭配强度,提
高系统的译文选择能力;通过检测句子中的搭配词并且根据上下文对其进行矫正,进一步提高译文质量.我们的

方法应用到基于词的 EBMT 系统,使得最终译文的 BLEU 得分显著提高了 4.73~6.48 个百分点.在半结构化的

EBMT 系统中引入基于统计搭配模型的译文选择方法来估计候选译文中词与词之间的搭配关系,进一步提高

了译文的 BLEU 得分.本方法对于 EBMT 系统是普遍有效的,同时,人工评价的结果显示,半结构化的 EBMT 系

统产生的译文能够表达原文的大部分信息,并且译文流利度也基本可以接受. 
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