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摘  要：本文介绍了一种半结构化的基于实例的机器翻译方法。该方法将双语翻译实例表示为半结构化的树

串映射，一个树串映射由三部分组成：源语言分析树、目标语词串、及它们之间互译词的对应关系。基于这

种树串映射进行机器翻译时，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 匹配的树串映射森林； 后，使用线性对数生成模型产生译文。使用 BLEU 作为机器翻译评价准

则的实验结果表明，本文方法显著优于著名的基于短语的统计翻译系统 Pharaoh。 
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Abstract: This paper describes a semi-structured example based machine translation (EBMT) method. In this method, 
the translation example is represented as a Tree String Correspondence (TSC), which is a triple consisting of a parse tree 
in the source language, a string in the target language, and the correspondence between the leaf node of the 
source-language tree and the substring of the target language string. An input sentence is first parsed into a tree. Then 
the TSC forest which best matches the input tree is searched for. Finally the translation is generated using a log-linear 
generation model to combine the target-language strings of the TSCs. Using BLEU as a metric, our method is 
significantly better than Pharaoh, which is a famous phrase-based statistical machine translation system. 
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1  前言 
基于实例的机器翻译（Example Based Machine Translation，简称 EBMT）的本质是“以

翻译实例为基础，基于相似原理的机器翻译”，其利用的主要知识源是预处理过的双语语料

和翻译词典[1]。典型的 EBMT 模型通常包括三个模块：在翻译实例库中搜索匹配片段；确

定相应的译文片段；重新组合译文片段以得到 终翻译[2]。 
本文介绍了一种半结构化的基于实例的机器翻译方法。该方法将双语翻译实例表示为半结

构化的树串映射（Tree-String-Correspondence，简称 TSC），一个 TSC 由三部分组成：源语

言分析树、目标语词串、及它们之间互译词的对应关系。基于 TSC 进行机器翻译时，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 匹配的 TSC 森
林； 后，使用线性对数生成模型产生译文。 

近些年来，EBMT 系统普遍采用结构化的双语例句来表示翻译实例[3][4][5][6][7]。对于这样的

翻译实例，翻译系统在双语例句预处理阶段必须同时分析源语言句子和目标语句子得到结构信

息，而且要对齐源语言和目标语分析树。结构化的翻译实例包含了丰富的句法信息，有利于翻译

质量的提高。但是，建立这样一个双语结构化的翻译实例库是非常困难的。首先，对于很多语言

来讲，不存在正确率较高的分析器；其次，在两个不同语系的语言之间，例如英语和汉语，很难

建立句子结构之间的完全对应关系[5][8]。本文使用半结构化的 TSC 来表示和存储翻译实例。相



比于双语完全结构化的方法，该方法只使用源语言分析器，并且只需对齐源语言和目标语言的词。 
在使用结构化翻译实例的 EBMT 系统中，通常采用编辑距离来计算输入句子和翻译实例之

间的相似度[9][10][11]。这种计算需要引入非常复杂的树匹配操作，从而导致很低的翻译效率。本文

使用贪心算法来搜索与源语言分析树 佳匹配的 TSC 森林，使匹配效率显著提高。 
通常有两类EBMT译文生成算法：基于语义和基于统计的方法。前者通过语义词典获得每个

源语言片段对应的译文，然后按照预先定义好的顺序来合并这些译文片段生成 终译文[12][13]。

这种方法没有考虑译文片段之间的衔接，因此译文流利度会受到影响。基于统计的生成方法利用

统计模型来选择/合并译文片段生成 终译文[14][15][16][17] [18] [19]。这种方法一定程度上解决了译文片

段的衔接问题，但没有考虑译文片段和输入句子的语义关系，从而影响了译文生成的正确性。本

文提出了一个线性对数（log-linear）的 EBMT 生成模型，该模型使用了六个特征：用来估计输

入句子和翻译实例之间相似程度的匹配得分和上下文相似度；用来估计翻译实例可靠性的词翻译

概率和目标语词串选择概率；用来估计生成译文质量的语言模型概率和长度选择概率。 
使用 BLEU 作为机器翻译评价准则的实验结果表明，本文方法显著优于著名的基于短语的

统计翻译系统 Pharaoh。 
 

2 树串映射 
首先，我们定义匹配树。对于一个分析树 T 和其中的子树 Ts来说，如果 Ts是 T 的一个匹配

树，那么 Ts必须满足以下三个条件： 

 Ts至少包含两个节点； 
 Ts中只存在一个根节点 r，其父节点不在 Ts中，且 Ts中其它节点都是 r 的后继节点； 
 对于 Ts中除 r 外的任意节点，其兄弟节点也必须在 Ts中。 

在本文中，分析树中每个节点包含两部分：中心词和词性。 
TSC 由一个三元组<t, s, c>组成，其中，t 是源语言匹配树，s 是目标语词串，c 是 t 中的叶子

节点和 s 中的子串之间的对应关系。 
如果TSC 中的匹配树的叶子节点是其分析树的一个非终节点，那么这种叶子节点叫做替换

节点，其在目标语词串中对应的部分叫做替换符号。在翻译过程中，目标语中的替换符号会被其

它TSC 的译文所替换。 
TSC 可以用来表示静态翻译实例或动态双语翻译片段。在 EBMT 系统中，预处理过的双

语例句被存储成 TSC；在翻译过程中，和输入句子匹配的双语翻译片段则用 TSC 来表示。 
图 1 显示了三个英语到汉语的 TSC。TSC (a) 表示了下面的双语例句： 

英语句子：Mary borrowed a book from her friend. 
汉语句子：玛丽 从 她 朋友 那里 借 了 一 本 书 。 
词对齐：  (1:1) (2:6) (3:8) (4:10) (5:2) (6:3) (7:4) (8:11) 

在图 1(a)中，源语言匹配树和目标语词串分别由例句的源语言部分和目标语部分组成。而(b)
和(c)则是从双语例句中导出的两个 TSC。它们的源语言匹配树是(a)中根节点为 4 的子树。(b)中
匹配树包含了其根节点的所有后继节点，匹配树中不包含替换节点，对于这样的 TSC，目标语

词串认为是匹配树的译文。而(c)中的匹配树，节点 6 和 11 在(a)的分析树上是非终节点，所以在

(c)中，这两个节点是替换节点，它们在目标语词串中对应的“<NPB>”是替换符号。对于像(c)
这样的 TSC，目标语词串由单词和替换符号组成，没有直接对应的译文片段，其译文只能通过

使用其它 TSC 的译文来替换所有替换节点而得到。 



 
(a) (c)

玛丽 

○0  TOP 
(borrowed) 

 ○1  S 
(borrowed) 

○2  NPB 
(Mary) 

○4  VP 
(borrowed) 

○5  VBD 
(borrowed) 

○6  NPB 
(book) 

○9  PP
(from)

○7  DT 
(a) 

○8  NN 
(book) 

○10  IN
(from)

○11  NPB
(friend)

○12  PRP$
(her)

○13  NN
(friend)

从 她 朋友 那里 借 了 一 本 书 。

○14  PUNC.
(.) 

○3  NNP 
(Mary) 

<NPB> 

○5  VBD
(borrowed)

○6  <NPB>
(book)

○9  PP 
(from) 

○10 IN 
(from) 

○11 <NPB> 
(friend) 

从 <NPB> 那里 借 了 

○4  VP
(borrowed)

(b)

○5  VBD
(borrowed)

○6  NPB
(book)

○9  PP 
(from) 

○7  DT
(a)

○8  NN
(book)

○10  IN 
(from) 

○11  NPB 
(friend) 

○12  PRP$ 
(her) 

○13  NN
(friend)

从 她 朋友 那里 借 了 一 本 书 

○4  VP
(borrowed)

图 1. 树串映射的例子 

如果两个 TSC 的源语言匹配树完全相同，而目标语词串不同，那么称这两个 TSC 是同源

的。利用同源的 TSC，我们可以得到不同目标语词串，进而得到不同译文。 
一个 TSC 森林能匹配一个分析树意味着 TSC 森林中的源语言匹配树能严格地组成该分

析树。对于 TSC 森林里的两个 TSC T1和 T2来说，如果 T1的根节点匹配 T2的一个替换节点，

那么 T1称为 T2的子 TSC；T2称为 T1的父 TSC。 
 

3 TSC-Tree匹配算法 
对于给定的分析树 T 来说，一个<t, s, c>和该分析树是匹配的，则需满足下列条件： 

1) t 中的非终节点和其在 T 中对应节点的中心词和词性必须一致； 
2) t 中的叶子节点和其在 T 中对应节点的词性必须一致； 

 
3.1 匹配得分 

在翻译实例库中，可能不止一个 TSC 与给定的分析树匹配，我们通过计算 TSC 的匹配得

分来选择匹配整棵分析树的 TSC 森林。对于分析树和与之匹配的 TSC，本文有如下的假设： 
1）TSC 包含的节点个数越多，则 TSC 质量越好； 
2）TSC 中替换节点和分析树中对应节点之间的语义相似度越近，则 TSC 质量越好。 



(b) 佳匹配的 TSC 森林 

 
 

TSC 森林 

(a) 输入句子的分析树 

图 2. TSC-Tree 匹配算法示例 
 
基于此假设，TSC 和分析树之间的匹配得分定义为它们之间对应节点的相似度总和，如果

两个节点的中心词和词性都相同，那么节点的相似度等于 1，否则，相似度等于两个节点的中心

词之间的语义相似度，本文采用了语义层次网络 WordNet 来计算英语单词之间的语义距离[20]，

计算方法与文献[21]相同。 
 

3.2 匹配算法 
如果一个 TSC 森林中源语言匹配树恰好能组成给定分析树，那么我们称该 TSC 森林能匹

配该分析树。对于一个分析树来说，翻译实例库中可能存在不止一个 TSC 森林能匹配该分析树，

我们必须找到一个 TSC 森林，使它 佳地匹配给定的分析树。我们假设在所有候选 TSC 森林

中，具有 高平均匹配得分的TSC 森林是和给定的分析树 佳匹配的。 
在本文中，我们采用了一种贪心的 TSC-Tree 匹配算法，来寻找和分析树 佳匹配的 TSC



森林。尽管贪心算法的结果不总是 好的，但是贪心算法能平衡翻译质量和翻译效率。 
匹配算法采用自上而下策略来寻找匹配的 TSC。给定分析树，匹配算法首先在和分析树的

根节点匹配的候选 TSC 中，找到一个具有 高匹配得分的 TSC，然后，对于该 TSC 中的每个

替换节点，在翻译实例库中寻找匹配得分 高的子 TSC。反复执行这个过程，直到所有的替换

节点都被扩展找到对应的子 TSC。 
图 2 举例说明了怎样利用 TSC-Tree 匹配算法来寻找 佳匹配的 TSC 森林。输入的

句子是： 
The city is China's principal capital market. 

图 2(a)表示输入句子的分析树，图 2(b)表示匹配的 TSC 森林。在图 2(b)中，搜索算法

首先寻找能匹配分析树根节点的 TSC，在所有候选 TSC 中，TSC a 具有 高的匹配得分，

所以 TSC a 被选中加入到 TSC 森林中。在 TSC a 中，有一个替换节点，对应分析树中的

节点“VP(is)”，匹配算法继续搜索能匹配“VP(is)”的 TSC，TSC b 在所有的候选中具有

高的匹配得分，所以 TSC b 被加入到 TSC 森林中。TSC b 中也含有替换节点，类似地，搜

索算法继续扩展替换节点，直到所有替换节点都被扩展为止。 
在图 2(b)中，TSC b 的根节点对应 TSC a 的一个替换节点，所以 TSC a 是 TSC b 的

父 TSC，TSC b 是 TSC a 的子 TSC。 
 

4 译文生成 
 

4.1 线性对数（Log-linear）生成模型 
对于给定的输入句子 f=f1

J=f1,...,fj,...,fJ，具有 高概率的译文 e=e1
I=e1,...,ei,...,eI可以通过

下面的公式得到： 
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这样，我们可以得到下面的判别规则： 
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在公式(3)中，我们引入了下面的隐含变量来扩展特征函数：输入句子的分析树 F 和具

有 K 个 TSC 的森林 Z。这样，我们就得到 M 个形式如 hm(e,f,F,Z)的特征函数和下面的规则： 
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在本文介绍的翻译系统中，对于一个待翻译的句子，只有一棵分析树被考虑。因此，

公式(4)可简化为： 
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m
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λ                     (5) 

 
4.2 特征函数 

在线性对数生成模型中，我们使用了六个特征函数。这六个特征函数分别描述输入句

子和翻译实例之间的相似度、翻译实例的可靠性、和生成译文的质量。 

匹配得分和上下文相似度 

这两个特征函数用来估计输入句子和翻译实例之间的相似度。TSC 和分析树之间的匹

配得分用来描述匹配部分的语义距离，这部分已经在 3.1 节中介绍，这里不再重复。输入

句子和翻译实例之间的上下文相似度主要用于选择合适的翻译实例来提高译文选择能力，

它被定义成句子之间基于词的余弦距离。 

词翻译概率和目标语词串选择概率 

这两个特征函数估计翻译实例的可靠性。源语言和目标语之间的词翻译概率描述了

TSC 中词对应关系的质量，它从词对齐的双语语料中训练得到。目标语词串选择概率用于

衡量目标语词串的可靠程度。给定源语言匹配树，我们用目标语词串的出现频度来计算目

标语词串选择概率。 

语言模型概率和长度选择概率 

这两个特征函数用来估计生成译文的质量。语言模型概率刻画了生成译文的流利度，

我们采用了目标语的三元语言模型来计算生成译文的概率，并使用概率的几何平均数来防

止语言模型概率选择较短句子的倾向。我们引入长度选择概率来避免选择过短或过长的译

文。长度选择概率描述了给定源语言句子长度的情况下目标语句子长度的概率。在翻译的

过程中，除了估计译文长度，我们还需要估计译文片段长度。和句子相比，片段的长度更

加灵活，也更难准确估计。对于给定的源语言长度，目标语的长度符合正态分布[23]。我们

使用正态分布函数来近似地为译文片段的长度选择建模，我们利用双语例句得到正态分布

的平均值μ =1.03 和方差 =5.56。 2σ
 

4.3 搜索 
利用 TSC-Tree 匹配算法找到 TSC 森林后，我们利用线性对数生成模型来得到 终

译文。为了引入更多候选译文，我们把同源的 TSC 添加到 TSC 森林中，从而扩展了 TSC
森林里的每个 TSC。 

在扩展的 TSC 森林里，我们使用 Beam 搜索算法自底向上生成译文。图 3 显示了一

个搜索过程。对于 TSC 森林中的每个 TSC，如果其目标语词串中包含替换符号，那么每

个替换符号应该被对应的子 TSC 的候选译文替换，然后，通过线性对数生成模型的得分

来对生成的候选译文排序，选择得分 高的前 n 个译文，这些译文再用来生成其父 TSC 的
译文。 
 在所有与输入分析树的根节点匹配的候选译文中，得分 高的译文被作为输入句子的

终译文。 



 

图 3. 搜索示例 

5 实验和结果 
 为了验证基于 TSC 的 EBMT 模型的性能，我们开发了一个英语到汉语的翻译系统。

我们采用 Powell 算法在开发集上训练特征函数的权重[24]，为了避免陷入局部 优，我们

从不同的初始点来开始训练。在本文的实验中，搜索过程 多保留 100 个候选译文。 
 本文使用 BLEU 得分来评价译文质量[25]，同时，也为所有的翻译结果计算了 95%的

置信区间[26]。 
 
5.1 资源 

 双语例句库：例句库包含 262,600 个英汉句子对。英语句子的平均长度为 12.1 个单词；

汉语句子的平均长度是 12.5 个单词（21.8 个汉字）。并使用 GIZA++工具进行词对齐。 

 测试集和开发集：测试集包含 400 个英语句子，开发集包含 100 个英语句子，它们都

没有被包含于双语例句库中，每个句子有两个参考译文。 

 翻译词典：一个通用的英汉词典。该词典用来翻译输入句子中没有被双语语料库覆盖

的单词。 

 语言模型：使用 SRILM 工具在通用汉语语料上训练的基于词的三元模型[27]。 

英语分析器：采用了 Collins 的英语分析器[28]。 
 
5.2 实验结果 

我们比较了半结构化的 EBMT 系统和基于短语的统计翻译系统 Pharaoh[29]。Pharaoh



系统使用了默认设置：语言模型、排序模型、短语翻译模型和词惩罚模型。Pharaoh 采用

与 EBMT 系统相同的双语语料训练翻译模型，然后使用 小错误率训练工具在开发集上

来调模型参数的权重[30]。 
表 1 给出了翻译评价结果。从翻译结果来看，EBMT 系统的翻译结果在 BLEU 得分

上比 Pharaoh 系统高出 17.2%，具有统计显著性。 

系统 BLEU 得分 

Pharaoh 0.2193± 0.0031

EBMT 系统 0.2571± 0.0026

表 1. 翻译结果 
 
6 结论 
 本文介绍了一种半结构化的基于实例的翻译模型。该模型使用 TSC 来表示静态的翻译实例

或动态的双语翻译片段。对于待翻译的句子，翻译模型首先得到待翻句子的分析树，接着采用

贪心的 TSC-Tree 匹配算法在翻译实例库中找到 佳匹配的 TSC 森林，在此基础上，系统采

用线性对数生成模型来得到 后的译文。实验表明，半结构化的基于实例的翻译系统明显优于

基于短语的统计机器翻译系统，在 BLEU 得分上取得了 17.2%的提高。 
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