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Abstract:  The partition ambiguity of translation derivations is an important problem suffered by the statistical 
machine translation, and it is much more important in a hierarchical phrase-based machine translation. In the paper, 
a hierarchical partition model is proposed to address the problem. The study applies markov random fields to 
construct the model, and integrate it into the hierarchical translation model to automatically select the more 
reasonable partition. In the NIST Chinese-English translation tasks, the optimization of the model is very efficient, 
and it improves the translation performance for hierarchical phrase-based translation on NIST05, NIST06 and 
NIST08 test sets. 
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摘  要: 翻译推导的切分歧义是统计机器翻译面临的一个很重要的问题,而在层次短语机器翻译中,其尤为突出.
提出了一个层次切分模型来处理推导的切分歧义性.采用 Markov 随机场构建模型,然后将其融入层次短语翻译模

型,以便自动选择更合理的切分.在 NIST 中英翻译的任务中,该模型的训练效率高,通过 NIST05,NIST06 和 NIST08
这 3 个测试集上的翻译效果表明,该模型提高了层次短语翻译的性能. 
关键词: 层次短语翻译;切分模型;图模型;Markov 随机场;依存树 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

迄今为止,统计机器翻译取得了很大的发展,涌现出许多机器翻译模型.其中,主流模型有基于短语的模 
型[1,2]和基于句法的模型[3].层次短语翻译模型是一种特殊的句法模型,不同于纯句法翻译模型[3−5],它不带有任
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何语言学上的句法意义,从形式上讲,它依赖于同步上下文无关文法,是一种形式句法模型[5,6],因此不会像纯句

法模型那样遭遇双语对齐约束与语言学句法约束的冲突.同时,层次短语模型还兼顾了短语和纯句法模型的优

点.一方面,它的翻译单元是层次化的短语,同短语一样,层次化短语能够有效地捕捉到局部的固定搭配和调序,
从而保证翻译在局部上有较好的流利度;另一方面,与纯句法模型相同,层次短语翻译规则允许非终结符的存

在,这使得它能够处理非连续短语之间长距离的调序. 
在统计机器翻译中,推导是翻译模型中的隐变量,一个目标翻译对应于许多翻译推导.要获得给定源语言的

目标翻译,需要对与它相对应的所有推导求和.实际上,绝大多数的翻译系统的解码器都采用最大推导的方式来

近似翻译概率(见公式(4)).这样,翻译推导的歧义问题就成为了制约翻译性能的最重要原因之一.与基于短语的

翻译模型相比,层次短语模型的翻译规则含有非终结符,导致其翻译规则的数量大大增加.这样就使得翻译推导

歧义性问题更为严重:源语言端,对于给定的句子片段而言,存在众多不同的切分方式;在目标语端,源语言端相

同的切分含有许多不同的翻译.文献[5]的翻译模型可以理解为一个全局的、隐式的翻译推导的消歧模型,但是

这种消歧模型的能力有限.因此,本文的想法是显式建立一个子模型,然后通过它约束翻译推导中的翻译规则,
进而实现对翻译推导消歧.本文考虑的是翻译推导在源语言端的歧义问题,称为切分歧义问题.图 1 展示了一个

翻译例子,其中:实线表示的推导经过源语言和参考译文的双语句法分析而来,它对应的翻译是参考译文;虚线

的推导是层次短语翻译模型的输出,这两个推导在源语言端的切分方式不同. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Two different derivations for a source sentence 
图 1  一个源语言句子的两个不同推导 

对于层次短语翻译而言,一个源语言 0 0 1 1...n
nf f f f −= 的推导 d 在源语言端的映射对应于源语言上的一个层

次切分(hierarchical partition,简称 HP),它是 0
nf 的一个覆盖集合,并且满足任何两个覆盖是:要么其中一个包含另 

外一个,要么互不相交.为叙述方便,在本文中,覆盖和切分表达相同的含义.图 1 中的实线对应的推导的层次切

分是{[0,3],[0,6]}.本文通过对这样候选翻译推导对应的层次切分 HP 进行建模 p(HP),文中称其为层次切分模

型,以便达到对层次翻译推导消歧的目的.延续上下文无关文法的思想,在做一些独立性假设的前提下,本文将

p(HP)进行局部分解: 
 ( ) ( )

span HP
p HP p span

∈

= ∏  (1) 

这样做的一个好处是,与全局特征(层次切分模型)相比,局部特征更有利于翻译过程的解码搜索.至此,关键

问题是如何定义其中的因子(局部特征)p(HP),文中称它为切分模型,本文尝试使用概率图模型中的 Markov 随

机场(MRF)[7]对其进行解释.对源语言句子中的覆盖进行概率建模,也即对其中的词序列建模,会遭遇一个难题:
由于每个词对应于概率模型中的一个随机变量,随着词序列长度的增加,概率图模型的推理会更加复杂,比如边

缘化、归一化运算,进而影响翻译的速度.为了克服这个困难,本文的设想是,从词序列中选择几个具有代表性意

义的词进行建模.考虑到依存结构反映的是词与词在语义上的依赖关系,同时受文献[8]中心词驱动思想的影响,

实线对应的是参考译文: The problem of human resources has not been solved.
虚线对应的是层次短语系统输出: Failed to solve problems of human resources.

人才 资源 问题 没有 得到 解决

X

X
X     (人才 资源 问题,

the problem of human resources)

X     (X 没有 得到 解决,
X has not been solved)

X     (问题 没有 得到 解决,
failed to solve problems)

人才 资源 问题 没有 得到 解决
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X     (人才 资源 X,
X of human resources)
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本文选择的是词序列中的中心词.正如前所述,由于层次短语翻译规则不具有语言学上句法信息,它的翻译规则

的覆盖可能并不遵循语言学上的句法边界,这样可能导致一个覆盖的中心词在这个覆盖之外.为此,本文首先从

依存树中寻找出这个词序列对应的头节点序列(定义见第 1 节),通过对这个头节点序列建模来近似表达 p(HP).
在翻译过程中,它通过评价依存头节点序列的概率,约束翻译规则歧义切分,以便让解码器输出更好的候选翻

译.另外,它的训练和解码高效,几乎不会影响原有翻译系统的效率.据我们所知,本文首次使用图模型的方法构

建服务于机器翻译的子模型. 
本文第 1 节简单介绍基线系统-层次短语翻译模型.第 2 节、第 3 节中分别给出切分模型的定义和推理、

训练.第 4 节介绍如何把模型加入翻译解码器.第 5 节给出本文的实验.第 6 节回顾相关工作.最后是本文的结论. 

1   层次短语机器翻译 

层次短语机器翻译基于概率同步上下文无关文法(PSCFG).从形式上讲,PSCFG 是一个五元组〈N,Ts,Tt,R,w〉,
其中,N是非终结符集合,Ts,Tt分别表示源语言和目标语言端的终结符集合,R是文法中的产生式规则集合,w是R
上的一个非负的实值权重函数.R 中的每个产生式规则 r 形如 X→〈α,γ,~〉,其中,X∈N 是一个非终结符,表示规则

的左部;〈α,γ,~〉表示规则的右部,α∈(N∪Ts)*表示规则源语言端,γ∈(N∪Tt)*为规则的目标语言端,~表示α和γ中非

终结符的对应关系.在搭建翻译系统中,层次规则集 R 可以从双语对齐语料上自动进行抽取.在基于层次短语翻

译的 Hiero[5,6]系统中,规则的非终结符不代表任何的语言学信息,仅仅表示一个需要扩展的占位符.除了开始的

非终结符(S)外,它含有一个非终结符.除了这些规则外,Chiang 还定义了两种 glue 规则:S→〈S X,S X〉和 S→〈X,X〉. 
在翻译过程中,给定一个句子 f 以及 PSCFG 文法,翻译的目的就是在候选翻译构成的空间Δ(f)中寻找一个 

翻译作为目标输出 ê ,使得 
 ( )ˆ arg max ( | )e fe p e fΔ∈=  (2) 

其中,Δ(f)由 PSCFG 文法进行解码产生.p(e|f)的定义依赖于产生式规则中的权重函数,理论上 
 

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

d D f e d D f e r d
p e f p d w r

∈ ∈ ∈

= =∑ ∑ ∏  (3) 

其中,D(f,e)表示能够产生(f,e)的同步推导集合,d 表示其中的一个推导,它是由一些产生式规则 r 构成的树.在解

码过程中,由于对所有 d∈D(f,e)求和的代价过高,实际上,使用最大推导近似 p(e|f) 

 ( )ˆ arg max ( )d D f
r d

e e w r∈
∈

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏  (4) 

其中,D(f)表示产生源语言 f 的所有推导集合,e(d)表示推导 d 对应的目标翻译.在层次短语机器翻译系统中,基于

最大熵的框架,w(r)的定义由一系列特征函数按照如下方式表示: 

 ( ) ( )i
i

i
w r rλφ= ∏  (5) 

其中,φi 为规则的特征函数,λi 为其对应的权重函数,它们可以通过 MERT[9]在一组开发集上确定.Hiero 定义了如

下特征函数[1,5]: 
• 两个方向上的层次规则翻译概率 p(α|γ),p(γ|α); 
• 两个方向上的词汇化概率 plex(α|γ),plex(γ|α); 
• 层次短语规则的惩罚 P_Penalty; 
• glue 规则的惩罚 G_Penalty; 
• 词惩罚 W_Penalty; 
• 语言模型 Lm. 
层次短语模型的翻译过程可以看作利用 PSCFG 的产生式规则实现源语言到目标语言的转录

(transduction),Hiero 系统采用 CYK 风格的柱搜索实现解码器. 
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2   基于 MRF 的切分模型定义 

本文接下来的内容是构建公式(1)中的切分模型.正如前面所叙述的,理论上,切分模型应该建模一个覆盖中

所有的词,但这样会引起模型的训练和翻译解码的开销过大.为了克服这个问题,本文借用依存句法分析来简化

切分模型.实际上,在机器翻译中应用依存句法结构的思路屡见不鲜.文献[10]提出了一种基于路径的翻译模型,
将翻译过程解释为源语言和目标语的依存树中基于路径的片段之间的转换.不同于他们的模型,文献[11]考虑

的是目标语言端的依存树结构,建立了一个源语言的串到目标语言端依存树的翻译模型.依存句法结构在统计

机器翻译中取得的巨大成功,是本文考虑使用依存句法的一个动机.不同于上述提出的方法,本文采用依存句法

树不是产生含有句法信息的翻译规则,而是构建翻译模型中的层次切分模型,以便减小层次翻译推导在源语言

端的切分歧义性.本文中使用的仅仅是源语言一端的依存结构,没有利用目标语言端依存结构信息.目标语言端

的句法信息可以通过结构化语言模型的方式作用到翻译结果上,进而提高翻译的质量.在后续的工作中,我们也

将考虑如何将目标语言端的依存结构纳入到模型中.由于文中切分模型的定义基于依存结构,我们先简要叙述

依存结构. 

设 0
nf f= 是一个源语言句子,T(f)是 f 的依存句法树.T(f)也可以表示成序列 d0d1…dn−1,其中,−1≤di≤n−1, 

0≤i≤n−1.如果 di=j,它表示 fi 依赖于 fj.特别地,当 fi 是 T(f)的根节点,di=−1.在图 2 中表示了一棵依存树,有 d0=1, 
d4=−1.设 r 是 f 上的一个可用的翻译规则,并且它在 f 上的覆盖为[a,b],其中,0≤a<b≤n.以下本文考虑[a,b]在 T(f)
中的分布情况,粗略地说,可以分为以下两种:T(f)中有一棵子树恰好覆盖[a,b],此即,[a,b]在 T(f)有一个头节点;任
何一棵子树都不能覆盖[a,b],也即,[a,b]在 T(f)没有头节点.在图 2 中,r1 在源语言端的覆盖为[0,2],它有一个依存

头节点“资源/NN”;r2 的覆盖为[2,4],它没有头节点,因为其中 2 个词的依存头节点均为“得到/VV”,但是它在覆盖

[2,4]之外.上述的分类方式与文献[12,13]相似.通过统计发现,规则的覆盖在源语言的依存树中没有头节点的情

形发生的频率极高.本文认为其中可能原因是:一方面,规则产生所依赖的双语词对齐的不准确性;另一方面,依
存句法分析的结果存在错误.下面给出统一的严格定义. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  A dependency tree for a source sentence and its available translation rules 
图 2  一个源语言的依存结构树及其可用的翻译规则 

形式上说,覆盖[a,b)在 T(f )的头节点序列是一个有序的正整数集合{i1,i2,…,ik},其中,a≤ij<b,1≤j≤k,并且满

足下述条件: 
• 集合中所有的元素互不相同; 
• 任何 a≤u<b,存在一个 j(1≤j≤k),使得 ij=du;同时,对任何 j(1≤j≤k),存在某个 u(a≤u<b),使得 du=ij. 
通过定义可以发现,{i1,i2,…,ik}为 T(f)中一系列子树的根,这些子树满足:互不相交,且它们的并恰好覆盖

[a,b].如图 2 所示,r1 的覆盖的头节点序列为{1};r2 的为{2,3}. 
为了定义公式(1)中的层次切分模型,只需要定义其中的因子-切分模型.正如前所述,理论上,切分模型应该

定义在覆盖中所包含的词序列之上.然而,随着覆盖中词序列长度增加,概率模型的边缘化,归一化运算的复杂

度会越来越大,这就需要尽量减少模型中的随机变量数目.由于依存头节点序列可以抓住覆盖中词序列的一部

分语义信息,因此本文将覆盖的切分模型定义在覆盖的依存头节点序列之上.现在,本文从概率模型的角度出发

给出公式(1)中切分模型 p(span)的一般定义:如果一个覆盖在 T(f )上的头节点序列为{h1,h2,…,hs},这个覆盖的切

人才/NN
0

资源/NN
1

问题/NN
2

没有/VV
3

得到/VV
4

解决/NN
5

r1: X→〈人才 资源; human resources〉 

r2: X→〈问题 没有;problem has not been〉 
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分模型解释为全概率 p(h1,h2,…,hs),此即 p(span)=p(h1,h2,…,hs);同时,规则 r 的切分模型定义为它在源语言端覆

盖的切分模型.为了减轻参数估计的负担,一个自然的想法就是假设头节点之间满足条件独立性,即 
 p(h1,h2,…,hs)=p(h1)×p(h2)×…×p(hs) (6) 

然而,这个模型具有很强的局限性——头节点之间的条件独立性.比如,若前一个头节点为动词,那么紧接

着的头节点仍然为动词的可能性较小,它为名词的可能性更大.为了对不同依存头节点之间的相互依赖关系进

行建模,本文借助更为一般的概率模型——图模型构建切分模型. 
概率图模型是一个由顶点集合和边集合构成的图,其中每个顶点表示一个随机变量或者随机变量集合,每

条边表示随机变量之间的依赖关系[7].通过引入图,概率图模型可以清晰地表达出联合概率分布的可分解性以

及随机变量之间的条件独立性等等.依据图中是否含有向边进行分类,图模型可以分为有向图模型(贝叶斯网

络)和无向图模型(马尔可夫随机场,Markov random fields,简称 MRF).同有向图模型相比,无向图模型更容易表

达随机变量之间的软依赖关系.因为在某些情况下,人们并不关心这个变量有向依赖于那个变量,人们只关心这

两个变量之间是否存在依赖关系.概率图模型中,顶点的定义是抽象的,在计算语言学中,它们可以具体为词、词

性和句法结构标记等等.在当今的研究中,MRF 的一个特殊例子 CRF(conditional random fields)在自然语言处理

领域有着广泛的应用:文献[14]使用 CRF 构造一个序列标注模型,在词性标注方面,实验结果表明,这个模型的性

能优异;文献[15]构造了一个基于 CRF 的句法分析模型,他们的模型与其他一些性能很好的判别式句法分析模

型相当,甚至更为优越. 
理论上说,本文可以建立表达能力更强的、含有环的图模型.在参数优化过程中,可以借助于近似推理的方

法,比如变分法或者 Loopy Belief Propagation 方法[7],但是这会增加参数估计过程中的代价.本文中只考虑链式

的图模型,其中最大的团是图中的边,这样可以有效地控制推理的复杂度.下面使用 MRF 来定义切分模型: 

 

1

1
1 1

1 2

exp ( ) ( , )
( , ,..., )

( )

s s

k k i k k i i
i k i k

s

f h g h h
p h h h

Z s

λ μ
−

′ ′ +
′= =

⎛ ⎞
× + ×⎜ ⎟

⎝ ⎠=
∑∑ ∑∑

 (7) 

 
1 2

1

1
, ,..., 1 1

( ) exp ( ) ( , )
s

s s

k k i k k i i
h h h i k i k

Z s f h g h hλ μ
−

′ ′ +
′= =

⎛ ⎞
= × + ×⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑∑ ∑∑  (8) 

其中,对每个 k,k′,fk,gk′均表示特征,λk 和μk′为它们对应的函数;s 为头节点序列的长度,Z(s)为归一化因子(partition 
function). 

严格来说,规则 r 的切分模型的定义不仅与它覆盖的头节点序列有关,而且还与规则本身有关,甚至与依存

树有关.即规则的切分模型应该定义成如下的条件概率: 
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但是,构建如公式(9)的切分模型会面临两个问题:首先,在训练中,由于 Z(s,r,T(f))同时与结构化的依存树

T(f)和层次短语规则 r 有关,特别是后者的规模达数千万级(在本文的实验中,训练语料中可以抽取出近三千万

条翻译规则),这样,计算所有 Z(s,r,T(f))所需要的时间复杂度就远远大于千万级别
∗∗;另外一方面,更为重要的是,

在解码过程中,解码器对层次规则 r 的响应频率非常高,解码速度直接与规则的响应速度有关,因此 Z(s,r,T(f))的
计算速度就会影响解码的速度.为了简化模型的复杂度以便提高模型估计的效率,本文使用公式(7)中的联合概

                                                             

∗∗ 实际上,根据第 3.2 节中的公式(20)所述,公式(8)中计算 1 次 Z(s,r,T(f))的复杂度为 O(s×|features|×|h|2),其中,s 为头节点序列的

长度 ,|features|为特征数 ,|h|为头节点种类数 (也即图模型中节点的状态数 ).所以在训练中 ,对于千万级别的规则 r,计算所有的

Z(s,r,T(f))需要 O(108×s×|features|×|h|2);而如果采用公式(7)中的与规则无关的模型,则计算复杂度仅为 O(s×|features|×|h|2). 
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率 p(h1,h2,…,hs)取代上面的条件概率.这样的做法诚然会削弱切分模型的表达能力,比如,如果规则 r1 与 r2 的源

语言端不同,而它们在源语言端的覆盖相同(图 1 中覆盖[0,6]的两个规则 X→〈X 没有 得到 解决,X has not been 
solved〉和 X→〈人才 资源 X,X of human resources〉),那么它们对应的头节点序列就相同.于是,它们按照公式(7)
获得了相同的切分模型概率得分,因此,切分模型对这种情况视作没有区分度.但是,这并不会极大地降低层次

切分模型的表达能力,比如,从公式(1)看,层次切分模型依然能区分这两个推导:这两个规则中的非终结符的覆

盖不同,所以图中两个推导的层次切分模型依然不同. 

3   推理和训练 

极大似然估计是概率模型参数估计中的最重要方法之一,本节采用极大似然法训练模型中的参数λk,μj.对 

每个 i(i=1,2,…,n), 1 2 ( ){ , ,..., }i i i
i s iH h h h= 是一个长度为 s(i)的头节点序列,那么根据公式(7)、公式(8),可以得出这组 

样本的 log 似然函数: 
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为了抑制参数的过拟合,本文使用高斯先验对 log 似然函数进行正则.为此,需要最小化如下目标函数: 
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3.1   切分模型的推理 

目标函数(12)关于参数λ,μ是凸的、光滑的,具有全局最小值,可以使用梯度的方法进行优化,其梯度为 
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其中,σ(σ>0)是正则因子,f 和 g 分别是由分量 fk 和 gk′所组成的特征向量函数.优化的关键是计算 Z(s)、偏导

∂Z(s)/∂λ及∂Z(s)/∂μ.在图模型中,对这些量的推理一般采用消息传递的方法,也即 CRF和 HMM中的前向-后向算

法,其主要思想是使用动态规划算法求解[7].分别递归定义如下函数: 
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其中,α(i,h)和β(j,h)的物理含义可以理解成:按照图 3(a)中的方式,一条信息沿着链自左向右从 hi−1 传递到 hi,在
hi=h 处,该信息的量值为α(i,h);按照图 3(b)中的方式,一条信息自右向左从 hj−1 传递到 hj,在 hj=h 处,该信息的量

值为β(j,h).公式 (15)和公式 (16)的表达形式十分相似 ,仅有的差别是公式 (15)中的 gk′(h′,h)和公式 (16)中的

gk′(h,h′).从消息传递的角度看,它们的差别反映的是图 3 中消息传递时的 2 种不同方向.则有如下公式成立: 
 ( ) ( , ) ( , )

h h
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Fig.3  Message propagation 
图 3  消息传递 

至此,根据公式(17)~公式(19),可以有效地计算出 Z(s),∂Z(s)/∂λ及∂Z(s)/∂μ. 

3.2   切分模型的训练 

算法 1 给出了切分模型训练的伪代码(实验中使用 C++实现了该算法),其中调用了一个伪牛顿的优化工 
具——LBFGS[16].算法 1 中的代码第 2 行~第 16 行是一次完整的迭代过程;在当前的权重向量(λ,μ)下,第 2 行~
第 9 行记录了在一次迭代过程中 Z(s),∂Z(s)/∂λ及∂Z(s)/∂μ的值;这样,在对每个样本计算 log 似然函数及其梯度

(第 10 行、第 11 行)时可以使用这些已经计算过的量,从而可以节省大量的计算时间.特别强调的是,如果使用

CRF 构建形如公式(6)中的切分模型,计算 Z(s,r,T(f))及其梯度值(第 10 行~第 12 行)需要对每个样本执行一次第

2 行~第 9 行,这将会耗费大量的计算量.对于本文中所采用的 MRF 全概率模型来说,算法 1 在剔除 LBFGS 优化

外,每次迭代的时间复杂度为 
 O(|features|×|h|2×MAXLEN+n×|features|×MAXLEN) (20) 
其中,|features|表示特征的个数,即(λ,μ)的维数;|h|为头节点种类数(即图模型中节点的状态数),本文中表示的是

词性标注集合中元素的个数;MAXLEN为训练样本中头节点序列的最大长度;n为训练样本的个数.因此,只要适

当选择|h|,训练算法的时间复杂度与特征数和样本数是线性关系. 
算法 1. 训练算法. 
输入:n 个训练样本 H1,H2,…,Hn;正整数 MAXLEN,使得对任何 i,Hi 头节点序列的长度至多为 MAXLEN;迭 

代停止阈值ρ;正则系数σ; 
输出:权重(λ,μ). 
1. 初始化权重向量(λ,μ)=(0,0); 
2. For each s(1≤s≤MAXLEN)        //s 为头节点序列的长度 
3.  For each h           //每个头节点 
4.   根据递归公式(15)和公式(16)计算α(i,h),β(s,h); 
5.  For each λk          //特征权重 
6.   根据公式(18)计算∂Z(s)/∂λk; 
7.  For each μk′          //特征权重 
8.   根据公式(19)计算∂Z(s)/∂μk′; 
9.  根据公式(17)计算 Z(s); 
10. 根据公式(12)计算目标函数值ℜ;       //遍历每个样本 Hi 
11. 根据公式(13)和公式(14)计算目标函数关于变量的梯度∇λℜ,∇μℜ; //遍历每个样本 Hi 

h1 h2 h3 hi-1 hi

hj hj-1 h3 h2 h1

(a)

(b)

...

...
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12. LBFGS 优化:LBFGS(λ,μ,ℜ,∇λℜ,∇μℜ),返回新的权重(λ′,μ′); 
13.  If (||(λ−λ′,μ−μ′)||<ρ) 
14.  Then return (λ′,μ′); 
15. else 
16.  (λ,μ)=(λ′,μ′); 
17. Goto 2. 
正如公式(1)所述,本文训练切分模型是为构建层次切分模型 p(HP),而层次切分的定义依赖于双语训练语

料的推导,因此从理论上说,切分模型的训练例子需要从双语训练语料的推导中获取.但是获取双语推导的代价

过高,因为双语句法分析的时间复杂度为 O(|f|3|e|3)[17].为此,本文使用其他方法来获取切分模型的训练例子.与文

献[18−20]的方法相似,本文也从规则抽取过程中获得训练实例.注意,本文构造的是全概率模型,所以,不需要像

他们训练分类器那样为每种类别构造出一些训练例子.本文的训练例子作为层次短语翻译规则抽取过程的副

产品,它们的获取过程是:在规则抽取前,先要获得训练集源语言端的依存句法树;每次抽取出一个层次规则时,
记录下该规则在源语言的覆盖,并计算它在依存树中的头节点序列,这个头节点序列就是一个例子.这样,随着

规则抽取的完成,就获得了训练例子集合. 

4   融入切分模型的解码器 

总体来说,本文中的模型是以一个特征的方式融入到层次短语翻译模型中;更具体地说,是在公式(4)中额外

增加一个特征函数(在翻译模型中,同其他特征(翻译概率等)一样,它对应的权重也是经 MERT 优化而来).本文

提出的模型与规则在源语言端的覆盖有关,因此不能像其他的特征如翻译概率和词汇化翻译概率一样,在翻译

模型训练时就可以将它统计出来,它需要在解码过程中动态地计算.在解码器每次搜索到一个可用的层次规则

r 时,根据源语言端的依存结构树,确定 r 对应的头节点序列{h1,h2,…,hs},然后通过已训练出的切分模型,根据公

式(7)和公式(8)计算出 p(h1,h2,…,hs)的值,并把这个值加入公式(4).正如前面提到,p(h1,h2,…,hs)的计算时间直接

影响解码的速度.为了提高计算速度,与训练中的做法类似,只需要对每个长度为 s 的头节点序列,据公式(17)计
算 Z(s)的值,然后将结果保存起来.待计算 p(h1,h2,…,hs)时,先通过查表得出 Z(s)的值,接着在载入的模型中查出

所需的特征权重的值并计算出概率的值,这样就可以极大地加速解码. 

5   实  验 

5.1   实验设置 

本实验中的翻译任务是 NIST 中英翻译.在实验过程中,本文使用的训练语料是 FBIS,开发集是 NIST02,测
试集是 NIST05,NIST06,NIST08,具体的数据分布见表 1.在 Gigaword 语料中的新华部分(共 181M 英文单词)的
单语语料上,我们使用 SRILM[21]工具训练了一个 4 元语言模型,其中,平滑算法采用修正的 Kneser-Ney 方法[22].
为了训练出层次短语的翻译模型,需要获得训练语料的词对齐.为此,本文先使用 GIZA++[23]获得训练语料的两

个方向的词对齐,然后使用 grow-diag-final-and 启发式规则获得两端的多对多的词对齐信息.为了评价翻译的效

果,本文使用大小写敏感的 4-gram BLEU[24]和 NIST[25]两种评价度量,它们基于 n-gram 评价粒度,是国际上公认

的机器翻译评价准则,本文使用集成了这两种度量的评价工具 mteval-v13a.pl(http://www.statmt.org/). 

Table 1  Distribution of resource data 
表 1  语料数据分布 

语料名称 句对数 中文/英文词数 
FBIS 239 335 6 844 069/897 383 4

NIST02 878 23 196/26 519 
NIST05 1 082 30 257/31 950 
NIST06 1 663 38 721/47 332 
NIST08 1 357 32 712/41 104 
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在实验中,我们使用的基线系统是课题组内部实现的层次短语机器翻译系统,它与 Hiero 相似,对应的特征

如引言中提到的.在解码过程中,基线系统的设置如下: 
• rule_limit=10.载入翻译模型时,对源语言端相同目标语端不同的层次短语规则,解码器最多载入 top-10

个不同的规则; 
• hypo_size=200.每个存储部分翻译假设的栈的大小设置为 200; 
• g_KBEST=100.在使用 MERT 优化模型的参数时,解码器最多只输出 100 个候选翻译; 
• span_limit=10. 
在进行 CKY+解码扩展时,对于 span<10 的情况,解码器可以使用层次规则进行解码扩展;当 span≥10 时,

解码器只能使用粘贴规则进行扩展.为了展示基线系统的性能,本文选择著名的开源机器翻译系统 Moses[2]作

为参照.采用相同的数据,它们的 BLEU 得分见表 2. 

Table 2  BLEU of Baseline vs. Moses 
表 2  基线系统与 Moses 的 BLEU 对比 

Systems NIST05 NIST06 NIST08 
Baseline 24.74 24.52 17.87 
Moses 24.87 24.00 18.04 

 

5.2   训练切分模型 

为了训练本文提出的切分模型,首先使用 Stanford Parser[26]获得源语言端的完全句法结构,然后使用文献

[27]的中心规则,将完全句法树转化为依存结构(在开发集和测试集上,也使用相同的方式获得依存结构树).在
层次短语翻译规则获取的过程中,同时可以得到切分模型的训练例子.本次实验共有例子约 35M,实验中使用词

性作为特征,不同依存头节点词性序列的部分分布情况见表 3. 
从表 3 中可以看到:尽管含有一个头节点的比重更高,含有多个头节点的情形仍占有相当的比例.另外,某些

多头节点的比重比一个头节点的更高,比如{NN PU}和{P}比重对比,这些证据可以从某种程度上表明本文对依

存头节点序列进行建模的可行性.在训练切分模型时,本文设定正则系数为 15(相对每个训练例子而言).训练模

型高效,算法 1 每次迭代需要约 2 分,迭代 20 次后收敛. 

Table 3  Percent of partial different head node sequences 
表 3  部分头节点序列的百分比 

头节点序列 百分比(%) 头节点序列 百分比(%) 
VV 16.05 NR 1.00 
NN 13.03 PU 0.86 

NN PU 2.95 NN PU NN 0.81 
VV PU 2.44 VA 0.80 
VV NN 1.92 AD 0.77 

NN PU VV 1.73 VV VV 0.76 
NN VV 1.67 VV PU VV 0.72 

VC 1.60 PU NN 0.70 
PU VV 1.53 VE 0.63 

P 1.42 NN NN 0.60 
 

5.3   翻译对比结果及分析 

为了评价切分模型对翻译起到的效果,我们先在开发集 NIST02 上输出 100best,接着使用 MERT[28]训练出

基线系统(baseline)中各模型的参数;然后,在基线系统中增加一个层次切分模型(基于 MRF 的得分),同样的配置

下训练出另外一个系统 ,取名为 Plus Hierarchical Partition System(PHPS).尽管多加入了一个概率子模型 , 
Baseline 和 PHPS 的解码速度相当. 

表 4 给出了两个模型的权重,从中可以看出,层次切分模型与翻译的总得分是正相关的,同时,这也从某种程

度上表明本文构造模型的合理性. 
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Table 4  Feature weights for two translation systems 
表 4  两个翻译系统的特征权重 

Systems p(α|γ) p(γ|α) plex(α|γ) plex(γ|α) P_Penalty G_Penalty W_Penalty Lm MRF 
Baseline 0.0676 0.0899 0.0557 −0.1883 0.1694 0.0133 −0.2818 0.1335 － 

PHPS 0.0904 0.0630 0.0190 −0.1534 0.0610 0.1280 −0.1905 0.1033 0.1910 

我们使用 3 个测试集 NIST05,NIST06,NIST08,同时使用两个翻译自动评价指标,Baseline 和 PHPS 效果对

比见表 5 和表 6. 

Table 5  Comparison BLEU results of 3 different systems on 3 NIST Chinese-English test sets 
表 5  在 3 个 NIST 中英测试集上 3 个系统的对比结果——BLUE 

Systems NIST05 NIST06 NIST08 
Moses 24.87 24.00 18.04 

Baseline 24.74 24.52 17.87 
PHPS 25.24 25.23 18.46 

Table 6  Comparison NIST results of 3 different systems on 3 NIST Chinese-English test sets 
表 6  在 3 个 NIST 中英测试集上 3 个系统的对比结果——NIST 

Systems NIST05 NIST06 NIST08 
Moses 7.8688 7.5505 6.0516 

Baseline 7.8705 7.6237 6.0393 
PHPS 7.9151 7.7422 6.1974 

从 BLEU 度量来看,在 3 个测试集上,PHPS 比 Baseline 至少提高了 0.5 个 BLEU,并且提升的最大幅度可达

0.7 个 BLEU;同时,PHPS 的 BLEU 也比 Moses 的更高.从 NIST 评价度量来看,PHPS 也同样在 3 个测试集上获

得了更好的性能.因此,从整体上可以得出结论,本文提出的基于 MRF 的切分模型确实可以提高层次短语翻译

的性能.我们从系统的输出中找出了几个样本,两个系统的输出的目标翻译如下: 
• 样本 1 
 源语言:其中 一 次 会议 的 地点 在 巴黎 , 另 一 次 会议 的 地点 尚 未 决定 . 
 Baseline: A meeting in Paris , another meeting venue has not yet decided . 
 PHPS: One meeting place in Paris and another venue of the meeting has not yet been decided . 
 参考译文 1: One meeting will be held in Paris and the other has yet to be determined. 
 参考译文 2: One of the meetings would be in Paris, and the other was yet to be determined. 
• 样本 2 
 源语言:不过 他 认为 , 经过 美军 长期 训练 后 , 伊拉克 部队 的 训练 会 获得 成果 . 
 Baseline: However , he said , after the US long-term training Iraqi military training will be given . 
 PHPS: But he believed that after US military training for a long time , the Iraqi military training will be  

given results . 
 参考译文 1: But he believes that after being trained for a long time by the US army, Iraqi forces will  

achieve good training results. 
 参考译文 2: But he believed the training would be fruitful after the Iraqi forces finish a long period of  

training by the US military. 
通过比较两个系统输出结果对应的层次切分我们发现,在 2 个样本上的切分存在众多不同:比如,Baseline

翻译样本 1 时有一个切分为“的 地点 在 巴黎”,而 PHPS 的切分为“其中 一 次 会议 的 地点”;Baseline 翻译

样本 2 时有一个切分为“认为 , 经过 美军”,PHPS 的切分为“不过 他 认为 ,”.这个事实表明,本文的模型确实

可以通过选择更加合理的切分方式,从而获得更好的翻译结果. 
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6   相关工作 

在基于形式文法翻译模型中融入语言学知识,是提高翻译性能的有效手段之一.文献[13]从源语言端的句

法树中提取了一些成分特征,其中一些特征鼓励符合句法边界的规则,另外一些特征惩罚不符合句法的那些规

则.相似地,文献[28]提出更多的语言学特征,既有源语言端的,又有目标端的.文献[29,30]提出了更为丰富的特

征,不同于上述使用 MERT 优化特征权重,他们使用在线的 MIRA 算法.与本文的方法不同,上面提出的一些特征

都是启发式的,因此,这些特征对于翻译规则之间的区分度不太敏感.当翻译模型中融入大量的这种特征时,系
统性能的提成更加明显.文献[18,31]在形式文法的翻译模型中通过融入上下文的语境信息,建立了一个基于判

别式的子模型.与本文的模型不同,他们的模型侧重于翻译规则中非终结符覆盖的边界词信息,而不关心覆盖内

部的词的信息.实际上,规则覆盖内部的词的信息也同样重要.另外,本文使用 MRF 构建翻译中的子模型,同他们

的基于判别式的分类器不同,本文不需要为每个类都寻找出一部分的训练样本. 
依存结构反映的是语义上词与词的依赖关系,这个语义约束可以很方便地作用到翻译模型中.文献[11]将

目标语言的依存结构以依存语言模型的方式作用于目标翻译;文献[32]将依存结构树的信息以启发式特征的方

式加入翻译模型中;文献[33]在层次短语翻译中通过源语言端的依存结构构建了一个长距离的调序模型.而不

是使用语言学上的依存结构,文献[34]根据双语词对齐的信息诱导出一个形式的依存结构,从而通过它约束解

码过程产生的层次树.与上述方法不同,本文利用依存结构的目的是从规则覆盖的词序列中提出一部分语义更

相近的头节点序列,从而近似地构建一个翻译推导的层次切分模型,进而来约束翻译推导. 

7   结论及后续工作 

翻译推导的切分歧义是统计机器翻译中一个很困难的问题,与基于短语的机器翻译相比,由于层次短语翻

译模型一些独有的特点,这使得切分歧义问题更加严重.本文通过研究层次短语翻译推导在源语言端的层次切

分的歧义问题,提出了一种基于 MRF 的切分模型,这是本文的主要贡献.本文不是直接对规则在源语言端的切

分所对应的词序列进行建模,而是对词序列中具有代表意义的少数几个头节点序列建模.这样做可以有效降低

模型的训练和解码的复杂度,进而保证了翻译系统的解码速度不受影响;同时,它又不会因为头节点序列所含的

信息少、表达能力不足,导致模型没有足够的泛化能力.在 3 个测试集上的实验结果表明,该模型能够有效地提

高翻译质量;同时,通过分析实验数据我们发现,获得更好的翻译结果确实是因为本文的切分模型选择了更合理

的层次切分. 
本文的模型同样适用于基于短语的翻译,我们将在后续的工作中检验它在短语翻译模型中的效果.另外,我

们将在切分模型中融入更为丰富的上下文信息,尤其是目标语言端的信息. 
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