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摘要：统计机器翻译方法由于其良好的数学模型、无指导的学习能力、良好的鲁棒性等优点而备受重

视。基于规则的机器翻译方法对语言规律良好的概括和描述能力以及基于实例的机器翻译方法对相似句子

相当精确的翻译也颇有价值。多种方法相融合的机器翻译策略正在成为机器翻译发展的重要方向。本文全

面介绍东芝对规则、实例、统计等各种机器翻译方法的研究，以及在融合各种方法方面的探索。 
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Abstract: Statistical Machine Translation (SMT) is very popular for its adequate mathematical model, 

unsupervised learning capacity, and robustness. Rule-Based Machine Translation (RBMT) and Example-Based 

Machine Translation (EBMT) methods are also valuable. Rules are good at modeling linguistic theory and 

phenomena. EBMT method is able to translate similar input very well. Multi-strategy machine translation becomes 

more and more important in the machine translation community. This paper introduces Toshiba's efforts on RBMT, 

EBMT, SMT and the combination of the three methods. 
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1 引言 

在三种主流机器翻译方法中，统计机器翻译方法正受到学术界更多的关注。一方面，在

具有广泛影响力的 NIST 机器翻译评测中1，统计机器翻译系统连连胜出；另一方面，在 
ACL 等主流学术会议上，也是多数机器翻译方面的论文都集中在统计方法上。那么，是不

是基于规则的机器翻译方法和基于实例的机器翻译方法就已经江河日下，行将退出历史舞台

了呢？让我们首先关注一下规则方法和实例方法的现状。 
规则方法虽然已经较少出现在主流学术会议上了，但一个有趣的现象是，目前真正为用

户所使用的机器翻译产品大多都是基于规则的。同时，规则方法也并不是停滞不前了，而是

仍有不断提高的潜力[1]。 
目前来看，实例方法不如规则方法在产品中应用广泛，也不如统计方法在学术会议上广

受重视及在评测中胜出，但实例方法也依然活跃并富有潜力。在 2005 年的机器翻译峰会（MT 
Summit X）上，实例方法仍然是与会学者大量讨论的话题，而且 MT Summit X 还专门组织

                                                        
1 http://www.nist.gov/speech/tests/mt/ 
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了一个基于实例机器翻译的 Workshop，著名的机器翻译专业国际期刊“Machine Translation”
也将在 2006 年下半年发行基于实例机器翻译的专刊。从译文质量的角度，实例方法也毫不

逊色甚至还能做得更好[2, 3, 4]。 
虽然统计方法由于其良好的数学模型、无指导的学习能力、良好的鲁棒性等优点而备受

重视，但规则方法对语言规律良好的概括和描述能力及实例方法对相似句子相当精确的翻译

也无疑是颇有价值的。事实上，多种方法相融合的机器翻译策略正在成为机器翻译发展的重

要方向。例如，基于语法的模型越来越多的出现在统计机器翻译的研究中[5, 6, 7, 8]；Groves 
和 Way 提出了 Statistical EBMT[9] 和 Example-based SMT[3]的概念，等等。而更多的机

器翻译系统则是在一种翻译策略为主体的前提下，在系统的不同模块分别使用了不同的技

术，例如[4]就在基于实例的机器翻译框架下使用了基于规则的分析和基于统计的生成。 
本文将全面介绍东芝在机器翻译领域的研究，包括基于规则的、基于实例的、统计的机

器翻译方法，以及各种方法的融合。 

2 东芝的机器翻译研究 

2.1 概述 

从最初开展基于规则的机器翻译研究，到现在全面研究规则、统计、实例等各种方法，

东芝在机器翻译方面的研究开发已有二十多年的历史，并基于多年的研究成果开发出了一系

列的机器翻译产品。其产品形态包括：机器翻译软件包、机器翻译引擎授权、翻译服务、硬

件产品预装等。翻译的语言包括中、日、英三种语言六个方向的互译。 

2.2 基于规则的机器翻译 

2.2.1 基于转换的翻译方法 
东芝的基于规则的机器翻译系统中，采用的是一种基于转换的方法[10]。其主要翻译过

程包括分析、转换，生成三部分。其中，分析过程包括词法分析、语法分析和语义分析等三

个子过程；转换过程包括预转换、词汇转换和结构转换等三部分；生成则包括词法生成和句

法生成。 
如图 1 所示，一个待翻译的源语言句子首先被分析为表示其语义结构的依存树，然后源

语言的树被转换为目标语依存树，最后生成模块会根据目标语依存树生成目标语译文。 

He's just taken the medicine. 他刚刚服药了。 
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图 1  基于转换的翻译过程 



2.2.2 规则系统的组织 
使用基于规则的机器翻译方法，很容易开发出一个小型实验系统，但在开发面向真实应

用的大型系统时，问题则要复杂得多。在基于规则的机器翻译系统中，随着系统规模不断扩

大，规则之间相互影响甚至冲突的可能性也会随之增加，而这种相互影响和冲突将使系统性

能的提升变得越来越困难，甚至是步履维艰、停滞不前。 
在东芝的基于规则的机器翻译系统中，规则的组织是多层次、细粒度的。如2.2.1节所述，

系统主要包括分析、转换、生成三个模块，每一部分又包括一些子模块。更细的，一个子模

块还会被分为几个不同的层次。系统中，规则是被分层次调用的，不同层次之间的规则不会

被交叉调用。在规则层次被细化的同时，规则本身的知识粒度也被细化。系统中，多数规则

都是描述一个具体的、精细的语言现象的，而且是附着在具体词上的。通过这种多层次、细

粒度的组织，规则之间的相互影响与冲突得到了有效控制，实现了良好的可扩展性。 
2.2.3 可扩展性 

为了研究系统的可扩展性，我们定量分析了规则数量与翻译系统性能之间的关系[1]。
分析结果表明，翻译系统的性能几乎是随着规则数量的增加而线性增长的。于是，我们得到

了一个线性模型来描述规则数量与翻译系统性能之间的关系，其统计相关系数在 0.98 以上。

进一步实验表明，这个线性模型对规则数量与翻译系统性能之间的关系不但有非常好的描述

能力，而且有很好的预测能力，随着规则的继续增加，翻译系统性能将沿着这条曲线继续增

长。这意味着，我们的基于规则的翻译系统拥有良好的可扩展性，仍有不断提高的潜力。 

2.3 基于实例的机器翻译 

近年来，越来越多的基于实例的机器翻译系统将翻译实例表示为带标注的树结构[11, 12, 
13]。在这类系统中，翻译实例中源语言和目标语言句子的分析树，以及两种语言的子树的

结构对应关系都存储在实例库中。引入这种带标注的树无疑会提高翻译系统的性能，但这种

树-树对应的方法也有其问题。一方面，一些语言缺少高质量的分析工具；另一方面，对于

语言结构差异较大的语言对，结构对应关系是很难建立的[14]。因此，我们采用了树串映射

来存储翻译实例，并在此基础上提出了基于树串映射和统计生成的基于实例的机器翻译方法

[4]。 
2.3.1 树串映射 

如图 2 所示，树串映射（Tree-String Correspondence，简称 TSC）是一个三元组，包括： 
- 源语言分析树； 
- 目标语言串； 
- 源语言树的叶结点和目标语言串之间的对应关系。 
源语言分析树可以使用源语言分析器来获得，树上的每一个结点都用词和属性来标记。

源语言和目标语言的对应关系可以通过双语词对齐来获得。树串映射既被用来表示经过预处

理的静态翻译实例，又在翻译过程中被用来表示与输入句子相匹配的动态实例片断。 
2.3.2 树串映射-树匹配 

在翻译时，首先要找到与输入句子的分析树相匹配的 TSC。为了在多个可能的匹配中

作出选择，我们使用了如下准则： 
- 结点数较多的 TSC 优先； 
- 语义相似度大的优先。 
由于一个输入句子的翻译往往要通过组合多个实例的不同片段来完成，因此与输入句子

相匹配的往往也不是单一的 TSC，而是多个 TSC 组成的 TSC 森林（TSC forest）。我们使用

贪心算法来进行最佳 TSC 森林的搜索。 



 
图 2  树串映射实例 

2.3.3 统计生成 
为了生成最终的译文，我们使用了统计生成模型来自底向上地组合 TSC 森林中的目标

语言串。在统计生成模型中，使用了如下特征： 
- TSC 和输入树之间的匹配程度； 
- 源语言词翻译为目标语言词的翻译概率； 
- 基于目标语语言模型的概率。 
同时，为了生成更好的英文，我们利用未对齐词和同源 TSC（源语言树相同而目标语

言串不同的 TSC）对翻译候选进行了扩展。 
2.3.4 性能 

用相同的训练集和测试集进行开放测试表明，基于树串映射和统计生成的基于实例的机

器翻译系统的翻译质量好于基于词的统计机器翻译系统 ISI ReWrite decoder[15] 和基于短语

的统计机器翻译系统 Pharaoh[16]。 

2.4 统计机器翻译 

在统计机器翻译模型中，词对齐模型是不可或缺的基础部分之一。同时，词对齐技术还

还可应用于基于实例的机器翻译[4]、基于规则的机器翻译、计算机辅助翻译[17]、跨语言信

息检索等各类系统中。因此，在过去两三年里，我们着重开展了词对齐技术的研究，其中多

数研究是围绕着经典的 IBM 模型[18]展开的。统计机器翻译的其它方面及完整的统计机器

翻译系统等研究目前正在进行中。 
2.4.1 使用机器学习方法改进词对齐 

我们首先感兴趣的问题之一是：在基本对齐模型和双语语料都固定不变的情况下，是否



能借助机器学习的方法来进一步提高对齐结果呢？为此，我们分别尝试了 bagging[19]、
boosting[20]、semi-supervised boosting[21] 等方法。本质上，bagging、boosting 等方法都属

于 ensemble 方法。Ensemble 方法通过组合多个分类器的决策来进行分类，从而得到比单个

分类器更好的结果。 
Bagging 方法随机地可重复地采样原始训练集来构造多个不同的训练集，从而训练得到

不同的对齐模型。执行对齐过程时，首先可以根据这些对齐模型得到多个候选对齐结果，然

后再通过加权的或不加权的多数表决方式来决定最终的对齐结果。 
使用 Boosting 方法时，我们通过改变训练数据的权值来重新采样训练数据。其训练过

程是一个多次迭代的过程。在每一轮迭代中，首先使用当前的加权训练集来训练对齐模型、

然后使用得到的模型进行对齐，再根据对齐结果来计算错误率，最后根据错误率来为下一轮

迭代重新计算权值。为了将 boosting 方法应用到无指导的词对齐中，需要解决参考集和错误

率问题。对于参考集问题，我们用双向词对齐结果的交集和过滤过的并集来得到准确率较高

的伪参考集。对于错误率问题，我们人工标注了少量训练语料作为开发集来计算错误率。 
人工对齐大量双语语料是一件费时费力的工作，但加工少量语料还是相对容易的。使用

少量人工对齐语料和大量未对齐语料，我们就可以使用 Semi-supervised boosting 的方法来提

高词对齐了。在 boosting 过程中，我们将有指导训练得到的对齐模型和无指导训练得到的对

齐模型进行线性插值得到一个统一的模型。 
以上方法相对文献 [22]中的 refine 方法分别取得了不同程度的提高，最好的

Semi-supervised boosting 方法相对于 refine 方法错误率降低了约 30%。 
2.4.2 双语语料稀缺的语言对的词对齐 

现在主流的词对齐技术通常需要较大的双语语料来训练对齐模型。而对于很多语言对，

却很难获得足够多的双语语料。事实上，很多语言都有较多和英语之间的双语语料（例如汉

英、日英），但与其它语言之间的双语语料却少得多（例如汉日）。为此，我们专门研究了如

何使用有较多双语语料的两个语言对来帮助双语资源较少的语言对的词对齐[23]。以汉日词

对齐为例，我们把英语作为枢轴语言，首先使用相对较大的汉英、日英语料来分别训练汉英、

日英的词对齐模型，然后再根据汉英、日英的词对齐模型推导出汉日词对齐模型。这样推导

出的汉日词对齐模型甚至可以达到比直接用小规模汉日语料训练出的模型还好的性能。当

然，我们还可以将推导出的模型与直接训练的模型相结合，从而得到更好的性能。 
2.4.3 特定领域的词对齐 

即使对于有较多双语语料的语言对，如果把应用限定在特定领域里，语料仍然可能很少。

为此，我们用较大的通用双语语料和很小的领域双语语料来分别训练模型，然后再将两个模

型相结合得到更好的对齐结果。我们分别在结果上和模型上作了结合，对齐结果都得到了显

著提高[24, 25]。 

2.5 其它相关研究 

机器翻译研究不是孤立的，它往往会涉及到自然语言处理的很多方面。为此我们也在中

文分词、中文分析、中文语言模型、词义消歧、跨语言信息检索等方面开展了相关研究[26, 
27, 28]。 

2.6 多种方法的融合 

2.6.1 系统级集成 
对于不同机器翻译方法的结合，最直接也是最简单的方法就是制定一定的打分策略，然

后直接在多个翻译结果中选择一个得分最高的作为最终的翻译结果。我们也正在尝试对基于



规则的系统和基于实例的系统的翻译结果进行选择，从而得到更好的总体性能。 
2.6.2 模块级结合 

与系统级集成相比，模块级结合要灵活多样得多。例如，在基于实例的系统中，我们就

综合使用了多种技术：基于规则的分析器被用来进行源语言的分析、统计词对齐模块被用来

建立源语言和目标语言间的对应关系、统计语言模型被用来对目标语建模、基于规则的后处

理模块被用来做最终的生成处理。再如，我们用基于规则的机器翻译系统来帮助统计词对齐，

使对齐结果得到了显著提高[29]。 

3 讨论 

基于规则的、基于实例的、以及统计的机器翻译方法是目前公认的对机器翻译方法的分

类方式。通常认为，统计方法和实例方法都是数据驱动的方法。统计机器翻译方法在训练阶

段使用双语语料获得统计模型，翻译时使用事先训练好的统计模型。基于实例的机器翻译方

法本质上是一种基于实例推理的方法，它在翻译阶段直接使用翻译实例。与数据驱动的方法

相对，传统的基于规则的机器翻译方法中，通常用人工撰写的规则来描述语言规律。 
那么，三种机器翻译方法之间到底是什么关系呢？本质上，这三种方法并不是互斥的，

而是着眼点不同，从不同角度强调问题的不同方面。统计是从数学角度强调统计建模能力，

实例是从机器学习的角度强调对翻译实例的抽象程度，而规则是从语言现象入手来描述语言

的成分构成规律。严谨的统计模型、大单元的翻译实例、多层次的成分构成完全是可以融合

共生的。 

4 结束语 

统计机器翻译方法正在受到学术界更多的关注，基于规则的和基于实例的机器翻译方法

也仍然有其重要价值。本文全面介绍了东芝对规则、实例、统计等各种机器翻译方法的研究，

以及在多种方法相融合方面的探索。今后，我们将继续研究更有效的多种方法相融合的机器

翻译策略。 
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