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摘要：本文对统计机器翻译进行了系统的介绍，综述了 3 种不同类型的统计机器翻译方法：基于词的方法，

基于短语的方法和基于句法的方法。对每种方法，简单介绍了其关键思想和有代表性的模型。 
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1 概述 

统计机器翻译，又称为数据驱动（data-driven）的机器翻译。其思想其实并不新鲜。早

在 1949 年，韦佛（Weaver）发表的以《翻译》为题的备忘录中就提出：“当我阅读一篇用俄

语写的文章的时候，我可以说，这篇文章实际上是用英语写的，只不过它是用另外一种奇怪

的符号编了码而已。当我在阅读时，我是在进行解码。” 这实际上就是基于信源信道思想的

统计机器翻译方法的萌芽。早期的机器翻译系统通常都建立在对词类和词序分析的基础之

上，分析中经常使用统计方法。只是后来以乔姆斯基（Chomsky）转换生成语法为代表的理

性主义方法兴起后，统计机器翻译方法几乎不再被人使用。上世纪 90 年代初期，IBM 的布

朗（Brown）等人提出了基于信源信道思想的统计机器翻译模型，并且在实验中获得了初步

的成功，引起了研究者广泛的关注和争议。不过由于当时计算能力等多方面限制，真正开展

统计机器翻译方法研究的人并不多，统计机器翻译方法是否真正有效还受到人们普遍的怀

疑。 

但是，进入 21 世纪以来，在学

习、生活和工作中，人们日益发现，

不同语言之间的交流越来越频繁。无

论是口语还是书面形式的交流，无不

对机器翻译提出了更加严峻迫切的

要求。而另一方面，计算能力也获得

了突飞猛进的进步，互联网的发展和

普及，以及双语国家、联合国的多语

存档，为我们提供了数以千万句的双

语平行语料，这些为统计机器翻译方

法奠定了必要的基础。于是，越来越

多的研究人员开始投入到统计机器

翻译的研究中，并取得了成功（在美

国国家标准和技术研究所(NIST)信
息部语音组主持的机器翻译国际评

测中，从 2002 年到 2005 年，统计机

器翻译连续四年取得好成绩1）， 

图1. 统计机器翻译金字塔 

统计方法也逐渐成为国际上机器翻译研究的主流方法之一。 

目前统计机器翻译方法主要分为三类：第一类是基于词的（word-based），以单词作为



翻译的基本单位，不考虑上下文信息和人类语言学知识；第二类是基于短语的(phrase-based)，
它将翻译的粒度从单词扩展到短语，能够较好地解决局部上下文依赖问题，提高了翻译的流

利度和准确率；第三类是基于句法的（syntax-based），将句法结构信息引入翻译过程，这种

方法是当前研究的一个热点。这三类方法可以用图 1 的金字塔来描述。 

本文的内容也按照上面提到的 3 种主要方法组织，对每种方法进行简单介绍。由于篇幅

所限，我们不可能对每一部分深入展开，但是我们希望通过丰富的实例和图解，以及对翻译

方法发展变化的描述，能让读者对统计机器翻译有一个大概的印象。如果能够引起兴趣，那

本文的目的就真正达到了。在第二节中我们对基于单词的方法简单介绍，这可以说是统计机

器翻译真正意义上的开端引领工作。第三节介绍目前主流的统计机器翻译方法：基于短语的

方法。第四节介绍基于句法的方法，这是当前统计机器翻译研究的热点。 

2 基于单词的方法 

基于词的统计机器翻译，顾名思义，其主要思想是以词作为翻译的基本单位。训练时，

它从语料库中统计目标语言单词翻译为源语言单词的概率。翻译时，首先查找每个源语言单

词所对应的目标语言单词，然后插入、删除目标语言单词，并调整它们的顺序，最后组合成

目标语言句子。这种方法的典型代表就是上世纪 90 年代初期IBM公司的布朗等人提出的基

于信源信道模型的方法[2][3]，可以说，它为现代统计机器翻译研究的蓬勃发展奠定了坚实的

基础。 

信源信道模型将统计机器翻译看成一个信息传输的过程：信道的输入是目标语言 ，在

经过信道编码以后，输出源语言

e
f ，机器翻译的任务就是将源语言 f 还原（翻译）为目标

语言e，这一过程通常称之为解码。需要注意的是，这种模型与人们通常的认识有所区别。

就模型而言，信道的输入是目标语言，而输出则是源语言，实际上在翻译（解码）时，还是

将源语言作为输入，目标语言作为输出。 

 

图2. 信源信道模型示例 

根据贝叶斯（Bayes）公式，布朗等人提出了统计机器翻译的基本方程式： 

ˆ arg max Pr( ) Pr( | )
e

e e= f e                        

其中，Pr 是目标语言的语言模型，衡量生成的目标语言的合法程度；Pr( )e ( | )f e 是翻

译模型，衡量目标语言文本翻译为源语言文本的概率。解码的任务就是根据上式找到概率最

大的译文。在此基础上，IBM公司的研究人员提出了 5 个复杂程度层层递进的翻译模型，使



用EM算法1从句子对齐的语料库中自动学习单词的翻译概率，然后利用动态规划算法进行解

码[3]。 

IBM引入的统计方法是通用的，功能也比较强大，在法—英翻译上达到了当时基于句法

转换的系统的水平[4]。IBM模型的成功，可以说给整个机器翻译界带来了极大的冲击。它不

仅使机器翻译研究者重新思考以前的翻译方法，而且也激发了他们对统计方法用于机器翻译

的浓厚兴趣[4][5]。 

IBM的工作一直延续到 1995 年，之后由于研究经费的原因而被迫中止[4]。但是由于文

献[3]中详细记载了IBM方法，后续的研究者在 1999 年约翰.霍普金斯大学（JHU）夏季研讨

班上重新实现了IBM模型，并公开了源代码GIZA2。之后奥赫（Och）博士在此基础上发布

了增强版GIZA++3。这些工作为后来统计机器翻译的发展奠定了坚实的基础。 

IBM方法可以说是纯粹的单词到单词自动转录方法，除了计算复杂之外，另外一个很大

的缺陷在于它只能学习到两种语言单词之间互为翻译的知识，而对单词的上下文语境却不敏

感。这就导致了IBM方法在单词层面（word-level）上由于缺乏上下文语境而不能正确选择

译文，尤其是不能正确翻译习惯表达、成语等多个单词结合紧密，却不能通过把逐个单词翻

译然后拼凑在一起形成译文的源语言串[6]。 

3 基于短语的方法 

这种方法的基本思想是以短语作为翻译的基本单位。在翻译过程中，不是孤立地翻译每

个词，而是将连续的多个词一起翻译。由于扩大了翻译的粒度，基于短语的方法很容易处理

局部上下文依赖问题，能够很好地翻译习语和常用词搭配。一般而言，在基于短语的方法中，

短语可以是任意连续的字符串，不作语法上的限制。这样可以方便地从词语对齐的双语语料

库中自动抽取双语短语翻译[7]。给定一个源语言句子，基于短语的模型翻译过程如下： 

1) 对源语言句子进行短语划分； 

2) 根据翻译模型翻译每个短语； 

3) 对目标短语进行语序调整。 

图 3 是基于短语的翻译过程示例。 

 

图3. 基于短语的方法示例 

                                                        
1 expectation maximization，期望最大化算法 
2 参见http://www.clsp.jhu.edu/ws99/projects/mt/ 
3 参见http://www.fjoch.com/GIZA++.html. 



3.1 训练 

训练的时候，最初输入的是一个双语语料库，即一对一对互为翻译的句子。如样例 1
所示。经过一个词语对齐过程，得到如样例 2 所示形式的数据。从词语对齐的结果中可以知

道句子中哪些词是互为翻译的。下面，训练过程的第二个步骤就是进行短语抽取了。所谓短

语抽取，就是抽取出语料库中所有互为翻译的连续的词串，而不用管这个词串是否具有真正

的含义。以上面第二个句子为例，可以抽取到的短语见样例 3： 

 

 

 

实际上，所抽取出来的短语中，除了两种语言的词语外，还有一些概率信息。下面是从

真实的大规模语料库中抽取出的一些以“大规模”开头的短语片断： 

中文短语 英文短语 概率 
大 规模 Mass 0.468586 
大 规模 Massive 0.227749 
大 规模 的 large-scale 0.446154 



大 规模 的 Massive 0.415385 
大 规模 的 救济 large-scale relief 0.666667 
大 规模 的 救济 largescale relief 0.166667 
大 规模 的 救济 行动 large-scale relief operations 0.5 
大 规模 的 救济 行动 massive relief operation 0.5 
大 规模 军事 large-scale military 0.423077 
大 规模 军事 largescale military 0.173077 
大 规模 军事 行动 large-scale military action 0.290323 
大 规模 军事 行动 large-scale military operation 0.193548 
大 规模 杀 , while widespread 1 
大 规模 杀伤 mass killing 1 
大 规模 杀伤 large scale killings 0.038462 
大 规模 杀伤 mass destruction 0.961538 
大 规模 杀伤 武器 Lethal weapons of mass 0.041667 
大 规模 杀伤 武器 weapons of mass destruction 0.958333 
大 规模 杀伤性 mass destruction 0.821429 
大 规模 杀伤性 mass destructive 0.178571 
大 规模 杀伤性 武器 mass destructive weapons 0.181818 
大 规模 杀伤性 武器 weapons of mass destruction 0.8 

可以看到，“大规模”这个短语，在语料库中主要有 mass、massive、large-scale 这几种翻

译方法。跟不同的词搭配的时候，有一些习惯性的翻译方法，通常不能混用。比如，指“军
事行动”或“救济行动”的时候，通常用 large-scale，指“救济行动”的时候，也可以用 massive，
而指“杀伤性武器”的时候，通常翻译成 mass。对于“行动”一词，“救济行动”一般翻译成 relief 
operation，而“军事行动”可以翻译成 military action，也可以翻译为 military operation。“大规

模杀伤性武器”，绝大部分情况下都是翻译成“weapons of mass destruction”，少数情况下翻译

成“mass destructive weapons”。 

3.2 解码 

基于短语方法的解码算法

比较简单，对于一个源语言句

子，它从自动抽取的短语表中查

找所有适用的短语翻译，然后选

择一个未被翻译的源语言短语

进行翻译。翻译信息使用合适的

数据结构存储起来，当所有的源

语言短语翻译完毕，就完成了解

码。许多经典的搜索算法都能用

于解码，例如A*算法[23]，动态

规划算法[24]等。 

对于基于短语的方法来说，

在解码过程，如何重新排列目标

语言短语的顺序（即语序调整），

图4. IBM 约束 



使译文更加准确、流畅，是一个

很重要的问题。最 
简单的方法是不进行短语的语序调整，即译文和原文的短语排列顺序一致，这实际上是完全

忽略了语言之间的差异性。但是如果要考虑任意可能的语序调整（即目标短语的全排列），

那将是一个NP-难问题[8]。所以实际的做法是引入某种约束条件，减少语序调整的可能性，

从而缩小解码时的搜索空间。最常见的两种语序调整约束是IBM约束和ITG约束[9] [12]（见图

4 和图 5）。IBM约束要求每次翻译的源语言短语是最开始没有翻译的K个短语中的一个，这

里由于目标语言短语是逐个从左至右组合的，所以目标短语的语序调整问题变成了解码器应

该按何种顺序翻译源语言短语的问题。IBM约束规定下一个要翻译的源语言短语不是随意选

择的，而是在一个大小为K（可以根据需要定义，K越大，语序调整的可能性就越多，解码

复杂度也就越高）的窗口中选择，该窗口涵盖了最开始等待翻译的源语言短语。ITG约束就

更好理解了，它要求两个相邻的短语翻译时的顺序只有两种可能性，保序或者逆序，保序是

指源语言短语和目标语言短语顺序一致，逆序是指两者的顺序恰好相反。 

 

图5. ITG 约束 

在这两种约束的基础上，研究者提出了不同的语序调整模型。最开始的语序调整模型与

被调整语序的短语是完全不相关的，即独立于短语。后来又发展了和短语相关的模型。 

3.2.1 独立于短语的语序调整模型 

这类方法在调序的时候不考虑具体的短语，调序带有很大的任意性。主要有以下几种： 

1) 固定概率法 
这种方法依据具体的两种语言给顺序（Monotone）翻译和非顺序（Non-Monotone）

翻译赋予固定的概率，例如顺序翻译的概率是 0.8，非顺序的概率是 0.2。它带有很大

的主观性。 

2) 移动距离法[7] 

这种方法计算短语在源语言和目标语言中移动的距离，赋予惩罚因子，移动距离越大，

惩罚也越大。因此，它不鼓励长距离的短语调序。 

独立于短语的调序方法比较粗糙，它脱离了具体的短语，调序后短语的顺序主要依靠语

言模型来保证，调序效果并不理想。   

3.2.2 短语相关的语序调整模型 



这类方法在语序调整的时候考虑了具体的短语，从语料库中自动学习短语间的排列顺

序，然后应用于翻译过程。由于有了短语信息的指导，调序效果要好于独立于短语的方法。

这里简单介绍一下词汇化预测模型[10]。此模型定义了 3 种短语连接方向（Orientation）：左

向表示逆序翻译；右向表示顺序翻译；中性方向表示两个短语相对独立。它从语料库中统计

相邻短语的连接方向的概率，然后应用于短语排序。该模型的缺陷是，它只能学到相邻短语

的排序方式，数据稀疏比较严重。 

4 基于句法的模型 

基于句法的统计机器翻译最早可以追溯到上世纪 90 年代初，当时同步树粘接语法

（ Synchronous Tree-adjoining Grammar，简称 STAG） [13] 和反向转录语法（ Inversion 
Transduction Grammar，简称ITG）[12]相继提出来并用到机器翻译上。从时间上说，与IBM提

出基于单词的统计翻译模型的时间很接近，但是基于句法的统计机器翻译研究逐渐得到人们

的关注和认可却是在 2000 年之后。即使是在这段时间，许多研究者对基于句法的统计机器

翻译仍然持观望态度，这主要是因为基于短语的统计机翻译仍然方兴未艾，最初的基于句法

的统计机器翻译系统在性能上与基于短语的统计机器翻译系统相差甚远，再加上 2003 年由

奥赫等人组织的约翰.霍普金斯大学夏季研讨班“统计机器翻译的句法方法（Syntax for 
Statistical Machine Translation）”经过 6 个星期的努力之后，发现引进诸多与句法结构相关的

特征并不能显著改善翻译质量[14]。这些使得人们对基于句法的统计机器翻译产生了怀疑4。 

但是基于短语的统计机器翻译本身存在一些固有缺陷，如短语层次上的全局语序调整，

短语非连续性和泛化能力问题，极大地束缚了该方法的进一步发展。这使得人们又不得不求

助于句法。因为在理论上或者在人们的自觉上，引入句法结构知识有助于解决这些问题。所

以纵观统计机器翻译的发展历程，可以看到，基于句法的统计机器翻译是继基于短语的统计

机器翻译之后的一个新趋势。从目前的情况来看，有些基于句法的统计机器翻译系统在性能

上已经明显超过了基于短语的系统。如 2005 年美国国家标准和技术研究所机器翻译评测中

蒋伟（David Chiang）的 Hiero 系统，2006 年 NIST 机器翻译评测中的 ISI 的系统和中科院

计算所的系统，在性能上它们接近甚至超过了最好的短语系统。 

将句法知识引入到统计机器翻译系统中，存在多种不同的方法，如在单词对齐模型中引

入句法知识[15]，在翻译之前利用句法知识调整源语言语序[16]，在翻译之后利用句法知识做

重排序（reranking）[14]等，这里只讨论本质上就是基于句法的翻译模型，并称之为基于句法

的统计机器翻译。本文延续蒋伟[17]的分类思想，根据翻译模型所依赖的语法是否包含语言

学知识将基于句法的统计机器翻译粗略分为以下 2 类： 

1) 基于形式化语法的模型：该类翻译模型建立在形式化语法的基础上，但并不包含

人类语言学知识，如短语标记、词与词之间的依赖关系等；相关的工作有[17]，[11]
等。 

2) 基于语言学语法的模型：该类模型建立在语言学语法基础上，将人类语言学知识

包含到模型中。根据所采用的结构树形式的不同，又可以将它分为以下两类： 

a) 基于短语结构树的模型：该类模型通过短语结构树，将短语的句法标记及标

记之间的依赖关系等语言学知识引入到翻译过程中；相关的工作有[18][19]等 
                                                        
4 这中间存在一个矛盾，即理论上人们普遍认为句法对机器翻译有很大作用，但是实际系统却并没有证实

这一点。这说明或者是句法对机器翻译真地不起作用，或者是人们在利用句法信息时在方法上走了弯路。

从后来的工作来看，句法信息如何利用是一个关键问题。 



b) 基于依存树的模型：该类模型通过依存树，将词与词之间的依赖约束关系等

语言学知识引入到翻译过程中；相关工作有[20][21][22]等。 

下面我们简单介绍基于句法的统计机器翻译的两个代表性工作，一个是蒋伟在[17]中提

出的基于形式化语法的层次短语模型；另一个是南加州大学信息科学研究所（ISI/USC）提

出的基于语言学语法的串到树模型。 

4.1 蒋伟的层次短语模型 

该模型在语序调整约束方面比 ITG 模型要弱一些，允许的排序可能性更多一些。其规

则形式为： 

)  ,  ,( ∝→ βαX  

其中 X 为非终结符，α ， β 是非终结符和终结符组成的字符串，∝是α ， β 中非终

结符的一一对应关系。下面给出几个规则的例子： 

)     ,   ( 1221 XwithXhaveXyouXyuX →  

)   , ( 11 one of XzhiyiXX →  

为了增强模型的鲁棒性，以及与短语模型的做法保持一致（将句子切分为短语，然后翻

译各个短语），蒋伟在他的层次短语模型中引入了以下两条规则： 

)    , ( 2121 XSXSS →  

)   ,( 11 XXS →  

这两条规则称为“glue”规则，其作用是允许模型对源语言进行短语切分，然后顺序合并它

们的译文。显然这两条规则类似于 ITG 中的保序规则，如果只允许这两条规则，再加上短

语模型中的短语对，蒋伟的层次短语模型就退化为单调解码的短语模型了。 

由于该模型是形式化的句法模型，因此不需要对源语言或目标语言做任何句法分析，就

可以从平行语料中抽取这些规则。抽取的方法是： 

1) 首先从单词对齐的双语语料中抽取短语 

)e ,f(
'

'
j
i

j
i ， 

并将这些短语改造为完全词汇化的基本规则： 

)e ,f(X
'

'

j
i

j
i→ ， 

这里短语的定义和抽取方法与短语模型中的定义和方法是一致的； 

2) 然后从已抽取的短语中构建带变量的规则：如果一个短语中包含有其他短语，则

将该短语里嵌套的子短语替换为变量 X 。 

按这种方法获得的同步规则数量非常大，为了降低复杂度，需要定义一些条件来约束同



步规则的抽取。蒋伟采用的主要约束条件有： 

1) 规则的长度在源语言端不能超过L（完全词汇化的基本规则不能超过L1，带变量的

规则不能超过L2）; 

2) 规则最多只能含有 N 个非终结符，即变量 X 的数目不能超过 N； 

3) 规则源语言端中不允许存在两个相邻的非终结符； 

4) 规则必须含有一对对齐的单词。 

那么如何在抽取出来的同步语法上构建概率化的模型呢？借鉴基于短语的统计机器翻

译中经常使用的对数线性（log-linear）模型[25]，对于从双语语料中抽取出来的每条规则，其

分数可以按下式计算： 

iXfXscore
i

i
λβαβα )) ,(()) ,(( →=→ ∏  

其中 为定义在规则之上的特征，if iλ 为相应特征的权重。蒋伟定义了如下特征： 

1) 两个方向上的短语翻译概率 )|( ),|( αββα pp ； 

2) 按照[7]中的方法计算的 IBM 模型 1 的概率，即两个方向上的词汇化概率

)|( ),|( αββα lexlex pp ； 

3) 短语个数； 

而对于“glue”规则，其分数定义为 )exp( gλ− ，这可以看作是对保序合并两个相邻变

量的一种惩罚。 

4.2  ISI 模型系列 

南加州大学信息科学研究所（ISI/USC）提出了一系列的串到树模型。它们的基本思想

是：目标语言端是有短语结构树的，按照噪声信道模型来解释的话，就是目标语言的树经过

有噪声的通道后被异化成源语言的串，解码的任务就是将源语言的串还原成目标语言的树。

最初，山田（Yamada）等提出的模型，试图通过一些操作去捕捉噪声通道中的异化过程，

并对这些操作赋以不同概率；后来盖雷（Galley）等人将这个异化过程用表达能力更强的规

则来描述。规则的一端是带变量的源语言串，另一端是目标语言相应的子树结构。马库

（Marcu）等人又在盖雷工作的基础上，加入了更多的特征，并且使得模型可以更好地融合

基于短语的统计机器翻译模型中的短语。经过逐步的发展，ISI 提出的串到树模型不断得到

完善和改进，以至于他们的系统在 2006 年 NIST 评测的汉-英翻译中名列第一。下面将按照

上面所述的 3 个不同阶段来介绍 ISI 的串到树模型。 

山田等人的工作 

山田等最初提出的模型可以看作是 ISI 串到树模型的一个开端。该模型首先对目标语言

进行句法分析，得到目标语言的结构树；结构树通过噪声通道时， 每个节点都要经过一系

列所谓的“通道操作”，使得最终将所有叶子节点串在一起能得到源语言的串。这些通道操

作包括： 

1) 插入操作：选择一个源语言单词，将它插到该节点的左边，或右边，或者干脆不做

任何插入。 

2) 语序调整操作：对该节点的所有孩子节点（包括被插入单词形成的节点）进行语序



调整，如果有 个孩子节点，则要考虑所有 种可能的语序调整。该操作只对非

终结符有效。 

N !N

3) 翻译操作：将目标语言结构树的叶子节点翻译为相应的源语言单词。 

每个操作都有自己的概率，模型通过EM算法估计这些操作的概率。解码的过程，就是

从源语言的句子反向搜索出目标语言的结构树，算法上可以通过CYK5来实现。 

这些操作可以通过同步上下文无关（SCFG）规则来模拟，如在节点σ 的左边插入单词

，同步 CFG 规则可以表示为： w

)   ,( 11 σσσ w→  

因此可以说，山田的模型等价于某种 SCFG 模型。但是我们知道 SCFG 同 CFG 一样，

是具有一些缺点的，如它能捕捉的上下文是有限的，由此导致的是 SCFG 只能描述单层树结

构，而不是多层。这使得语序调整局限于同一个父节点的不同孩子节点之间，大大地限制了

模型的表达能力。另外山田的模型是建立在单词的基础上，这也限制了模型的性能。虽然山

田在这两方面都做了一些改进，如引入扁平化操作使得多层之间的语序调整得以实现，允许

叶子节点是短语等，但是这些改进终究还是在 SCFG 的框架下，因此一些缺陷还是不能从根

本上克服。 

继山田之后，盖雷和马库等人对串到树的模型做了一些突破性的工作。盖雷一个主要工

作是引入了能够描述多层树结构的规则，大大扩展了模型的表达能力。马库的主要工作是对

盖雷的模型继续改进，引入更多特征，并使其能与短语兼容。 

盖雷等人的工作 

该工作的一个基本思想是把模型建立在能够描述多层树结构的转换规则上。为此，首先

对目标语言进行句法分析，得到目标语言的结构树；然后将目标语言的结构树和源语言句子

对齐，即目标语言叶子节点对应到源语言的单词上，这个只需要将现有的单词对齐投射到树

上就行了；然后从这种串到树的对齐中，按照一定的算法，自动抽取一些规则。这些规则表

示了短语结构子树和串之间的对应关系，它们可以简单分为三类： 

1) 翻译单词或短语的简单规则，如NP-C(NPB(DT(this) NN(address)))  这个地址 

2) 源语言端带有非终结符的规则，如NP-C(NPB(PRP (my) x0:NN))  我的x0 

3) 合并规则，即源语言端全部由非终结符组成，如VP(x0:VBZ x1:NP-C)  x0x1 

在[26]中盖雷抽取的是最小规则，即和该源语言片段、目标语言结构树以及它们之间的

对齐保持一致的最小的规则，它们不能再被拆分为其它规则。而在[18]中，作者不仅抽取了

最小规则，而且也抽取了由最小规则组成的复合规则，并且发现这些复合规则对系统的性能

提升有很大的帮助。从某种程度上说，可以把最小规则类比为单词，而把复合规则类比为短

语。我们都知道基于短语的统计机器翻译要明显优于基于单词的统计机器翻译，这是因为短

语捆绑了更多的上下文信息，如局部的单词选择和短语内部的单词顺序等。复合规则相对于

最小规则而言，也包含了更多的上下文信息，这是复合规则提升性能的主要原因。除此之外，

[18]还详细说明了如何估计规则的概率以及 EM 训练过程。 

                                                        
5 The Cocke-Younger-Kasami  algorithm，一种自底向上的动态规划剖析算法，用于确定能否从上下文无关

语法生成串，以及如何生成。 



解码的过程类似于单语分析的过程，即对源语言端进行“句法分析”，用转换规则右边

去匹配源语言，用左边去生成目标语言的结构树。 

马库等人的工作 

马库等人在[27]中提出了一个和盖雷等人的工作[18]非常类似的串到树的模型：SPMT6

模型。虽然该模型表达能力不及盖雷模型强7，但马库等人在ISI串到树系列模型上引入了一

些新工作，主要有：1）使模型能够兼容非句法短语；2）采用更多的特征函数估计规则的概

率。 
由于在抽取规则时做出了如下限制：如果一个节点包含在某条规则中，那么该节点所有

的姐妹节点也包含在该规则中。这就表明了抽取算法不能抽取那些没有和目标语言结构树对

齐的短语。这些短语由于不符合句法，所以称之为非句法短语。非句法短语或者跨越两个不

同的句法短语，但是又没有完全覆盖这两个句法短语（比如“布什总统 发表”，“布什总统”

是一个完整的名词短语，“发表”则只是动词短语的一部分），或者是一个句法短语的部分孩

子节点组成的短语。在基于短语的统计机器翻译系统中，非句法短语得到了大量的应用，事

实证明这些短语对系统性能有很大的影响[7]。所以在基于句法的系统中融合基于短语系统中

的短语是非常重要的。[27]中一个工作就是使他们的系统能够兼容非句法短语。他们的做法

是：对非句法短语，创建一个伪的、非句法的非终结符来覆盖它，由此构建一条转换规则；

同时创建另一条相配对的规则，该规则描述了非句法的非终结符如何与其他真正的非终结符

组合成句法树。 
另外一个工作是估计规则的概率。除了基于句法的特征之外，[27]借用了大量的基于短

语模型中的特征函数，如基于 IBM 模型 1 的词汇化概率，语言模型，单词惩罚等。 

5 总结 

经过近十几年的发展，统计机器翻译有了长足的进步，但是也还有很多难题需要解决： 

1) 丰富的语言学知识的引入和使用问题。目前的统计机器翻译系统难以处理复杂多变

的语言现象，有的甚至根本不做处理，比如单复数问题、时态问题、句法结构问题

等。 

2) 大规模数据的处理和使用问题。统计方法离不开大规模数据的支持，在 2006 年的

NIST 评测中，参评系统使用的语料数量达到几百万句对，Google 更是依靠其庞大

的机群，使用了 2T 的数据来训练 7 元的语言模型。一般的公司和研究机构都难以

处理如此海量的数据，更不要说普通计算机了。 

3) 建模问题。随着研究的深入，现在统计机器翻译的模型有不断复杂化的趋势，极大

地增加了计算复杂度。理论上来说，模型应该尽量简单，这对于处理大规模的语料

库也是很重要的。 

4) 搜索问题。搜索算法是与模型相关的。有些模型，如基于句法的模型，本身比较复

杂，其搜索算法的复杂度也很高。同时由于受到计算机处理能力的制约，目前的算

法不同程度地进行了参数剪枝，这是以损失机器翻译的质量为代价的。 

尽管面临众多的技术难题，人们对统计机器翻译仍然充满了热情和信心，就目前的发展
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7 两个模型在目标语言端都能表示多层树结构，但是在源语言端，SPMT模型要求短语必须是连续的，而盖

雷等人的模型[18]可以允许非连续短语存在。 



来看，统计机器翻译还有巨大的发展潜力和应用前景。以下几个方面值得关注： 

1) 统计方法与其它方法的融合。统计的方法关注语言中的共性现象，忽略个性现象，

对语言的灵活性把握不够，而其他的方法例如基于规则的方法对语言现象的处理要

好很多，而且有很多商用的系统。无论是从理论研究方面还是工程方面，基于统计

的方法都应当借鉴和融合其他方法的优点； 

2) 重视语言资源的建设。现在我们可以很容易地获得海量的语料库，但是里面含有很

多噪声，对模型影响很大。在研究自动处理的方法时，也应当加强对语料库的人工

加工和处理，最好能够提供共享使用，这是一件一本万利的事情； 

3) 语言知识的引入。基于句法的方法已经迈出了引入语言学知识的第一步。随着研究

的不断深入，在统计机器翻译中继续引入各种语言学知识是大势所趋，例如语义知

识等，这可能需要设计新的翻译模型； 

4) 高效的搜索算法的设计和实现。可以从实现角度考虑，对现有的算法进行优化处理，

如设计更好的数据结构、采用并行化处理等； 

5) 评测方法的研究。评测为大家提供了一个比较平台，是机器翻译发展的推动力。从

近几年 NIST 评测来看，机器翻译的质量不断提高；另外，评测也是机器翻译发展

的领航员，评测方法会影响到机器翻译的研究方法。目前很多系统专门针对评测的

指标进行改进，有时候偏离了对技术本身的研究。因此，设计合理、实用的机器翻

译评测方法也是一个重要的研究方向。 
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