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基于句法的统计机器翻译模型与方法
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摘　要：该文总结了我们近几年来在基于句法的统计机器翻译方面所做的研究工作，特别是基于源语言句法的一

系列统计机器翻译模型与方法，具体包括：基于最大熵括号转录语法的翻译模型，基于源语言短语结构树的树到串

翻译模型及其相应的基于树的翻译方法，基于森林的翻译方法和句法分析与解码一体化翻译方法，基于源语言依

存树的翻译模型。
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１　引言

自从ＩＢＭ 在２０世纪９０年代初正式提出统计
机器翻译方法以来，统计机器翻译的发展经历了一
个从沉寂到复苏再到迅猛发展的过程。在２００３年
前后，基于短语的统计机器翻译方法已经成熟，并超
越了早前ＩＢＭ 提出的基于词的方法。但基于短语
的方法缺陷也是很明显的：泛化能力差，短语中的
词不能被相近的词替换；调序能力差，短语内调序还
可以，但短语间调序和更远距离调序效果都不好。
因此，研究者普遍意识到需要针对句子结构进行直
接建模，才有可能解决上述问题。为此出现了各种
各样的基于句法的统计机器翻译方法。
基于句法的统计机器翻译模型可以分为两大

类：第一大类是形式上基于句法的模型。这类模型

利用了某种形式的句子结构，但这种结构是通过语

料库学习自动获得的，而不是语言学意义上的句法

结构；第二大类是语言学上基于句法的模型，这类模

型需要利用语言学意义上的句法结构。第二大类又

可分为三小类：第一小类是树到串模型，这类模型

只在源语言端利用语言学意义上的句法结构；第二

小类是串到树模型，这类模型只在目标语言端利用

语言学意义上的句法结构；第三小类是树到树模型，

要在源语言端和目标语言端同时利用语言学意义上

的句法结构。

我们从２００６年开始，在基于句法的统计机器翻

译模型方法方面开展了一系列深入的研究工作，提

出了三个不同形式的翻译模型：最大熵括号转录语



中 文 信 息 学 报 ２０１１年

①　为了简明：从此以下，“树到串模型”特指“短语结构树到串模型”。

法模型、树到串模型①和依存到串模型。其中，对于
树到串模型，根据解码时输入形式的不同，我们又提
出了三种不同形式的翻译方法：基于树的翻译方
法、基于森林的翻译方法和基于串的翻译方法（句法
分析与解码一体化方法），这三种翻译方法由简单到
复杂，时空复杂度逐渐增加，性能越来越高。
在基于短语的翻译模型中，翻译知识的基本表

示形式是双语短语表，也就是一个源语言短语翻译
成一个目标语言短语，如表１所示：

表１　双语短语示例

源语言短语 目标语言短语 翻译概率

举行 了 会谈 ｈｏｌｄ　ａ　ｍｅｅｔｉｎｇ　 ０．７

　　这种双语短语无法表现句子的内部结构。要引
入句子的内部结构，最直观的做法就是引入上下文
无关规则，在机器翻译中，就是需要引入同步上下文
无关语法，如表２所示：

表２　同步上下文无关语法规则示例

源语言规则 目标语言规则 翻译概率

ＮＰ→ＮＲ的 ＮＰ
（小王的书）

ＮＰ→ ＮＰ　ｏｆ　ＮＲ
（ｔｈｅ　ｂｏｏｋ　ｏｆ　Ｘｉａｏ　Ｗａｎｇ）

０．７

　　由于同步上下文无关语法形式较为复杂，而且
训练这类模型需要双语句子结构对齐的语料库，在
实现上面临很多问题，目前还达不到预期的效果。
因此目前研究较多的各种基于句法的统计翻译模型

都采用同步上下文无关语法的某种简化形式。

２　基于最大熵括号转录语法的翻译模型（最
大熵括号转录语法模型）

　　Ｄｅｋａｉ　Ｗｕ提出了一种简化的同步上下文无关
语法———反向转录语法 （Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ　Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｏｎ
Ｇｒａｍｍａｒ，ＩＴＧ）［３３］，这是同步上下文无关语法的二
叉化形式，类似于乔姆斯基范式是上下文无关语法
的二叉化形式。ＩＴＧ只有三种类型的规则，如表３
所示：
在ＩＴＧ基础上建立统计翻译模型，还会面临一

个问题，就是如何获得各个短语的短语标记。为了
回避这个问题，Ｄｅｋａｉ　Ｗｕ对ＩＴＧ进一步简化成了
括号转录语法（Ｂｒａｃｋｅｔｉｎｇ　Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｏｎ　Ｇｒａｍｍａｒ，

ＢＴＧ）［２５］。ＢＴＧ就是在ＩＴＧ中只定义一个标记（通

表３　反向转录语法（ＩＴＧ）的规则类型

ＩＴＧ规则
对应源

语言规则

对应目标

语言规则

短语规则
Ａ→ ［Ｂ　Ｃ］ Ａ→Ｂ　Ｃ　 Ａ→Ｂ　Ｃ

Ａ→ ＜Ｂ　Ｃ＞ Ａ→Ｂ　Ｃ　 Ａ→Ｃ　Ｂ

词汇规则 Ａ→ｘ／ｙ　 Ａ→ｘ　 Ａ→ｙ

常用Ｘ表示）。于是，在ＢＴＧ中，上述三类规则简
化为表４：

表４　括号转录语法（ＢＴＧ）的规则类型

ＩＴＧ规则
对应源

语言规则

对应目标

语言规则

短语规则
Ｘ→ ［Ｘ１Ｘ２］ Ｘ→ Ｘ１Ｘ２ Ｘ→ Ｘ１Ｘ２

Ｘ→ ＜ Ｘ１Ｘ２＞ Ｘ→ Ｘ１Ｘ２ Ｘ→ Ｘ２Ｘ１

词汇规则 Ｘ→ｘ／ｙ　 Ｘ→ｘ　 Ｘ→ｙ

　　实际上，由于只有唯一的短语标记Ｘ，所以这里
的两类短语规则就是两条规则，并无其他形式。这
两条短语规则分别表示两个小短语在组合成一个大

短语的情况下，翻译时是否要交换位置。Ｄｅｋａｉ　Ｗｕ
１９９６提出了一种用于统计机器翻译的随机括号转
录语法模型（ＳＢＴＧ），在这个模型中，ＢＴＧ的两条短
语规则被赋予不同的概率。可以想象，这个模型的
描述能力太弱，很难准确刻画短语的语序调整规律。

针对ＳＢＴＧ描述能力弱的确定，我们在ＳＢＴＧ
的基础上引入最大熵模型［１］，采用最大熵方法来计
算两个短语组合翻译时顺序或逆序的概率，我们称
该模型为最大熵括号转录语法模型（ＭＥＢＴＧ），如
图１所示。

在 ＭＥＢＴＧ模型中，任何两个短语组合时，顺
序翻译和逆序翻译的概率之和为１，具体这两个概
率的计算由一个最大熵模型来决定，这个最大熵模
型的特征来自于这两个短语本身和这两个短语出现

的上下文。ＭＥＢＴＧ模型的训练也很简单。从词语
对齐的双语语料库中即可获得大规模的训练数据，

无需任何额外的人工标注。

ＭＥＢＴＧ模型是一种形式上基于句法的模型。

该模型一方面在短语模型的基础上引入了二叉化的

形式化句法结构，克服了短语模型的固有缺陷，又可
以跟短语模型很好地兼容，同时与ＳＢＴＧ模型相比
又大大增强了模型的区分能力，取得了很好的效果，

４６
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图１　最大熵括号转录语法模型中规则概率示例

模型性能超过了基于短语的模型。我们基于该模型
开发的一个系统，在 ＮＩＳＴ２００６评测中作为一个对
比系统取得了与第四名主系统完全相同的成绩。

３　基于源语言短语结构树的翻译模型（树到
串模型）

　　树到串模型［２］建立在树到串规则的基础上，树
到串规则也可以看作是同步短语结构语法规则的一

种变化形式：其源语言端是一棵句法树片段（对应
多条上下文无关语法规则），目标语言端是一个词语
和变量组成的序列，目标端的每个变量对应于源端
句法树片段的某个非终结符叶子节点，如图２所示：

图２　树到串规则示例

树到串模型建立在源语言端句法分析和双语词

语对齐的基础上，要求对双语语料库的源语言进行
完整的句法分析，并进行双语句子的词语对齐。在
这样处理以后的语料库上，就可以抽取出所有可能
的规则，并统计出每条规则出现的次数。模型的定
义采用与短语翻译模型类似的方法，通过对数线性
模型将多个概率进行对数线性叠加而得到。

树到串模型可以有效地利用源语言端的句法结

构信息，在句法分析正确的情况下，对于翻译中的长
距离调序问题可以取得较好的效果。

但简单采用树到串模型效果并不太好，一个主
要的问题是树到串模型无法兼容非句法短语（不具

有完整句法结构的短语）。实验表明，在短语模型
中，非句法短语的作用是非常明显的，如果删掉所有
非句法短语，短语模型的性能将大大下降。在树到

串模型中，所有规则的源语言端都是一棵完整的句
法树片段，由此导致无法引入非句法短语，这会导致

单纯的树到串模型的实际性能低于短语模型。解决
这一问题的办法有多种［２，５］，最简单的办法是［２］把

非句法短语用在树到串模型翻译结果的后处理中，

替换掉相应源语言短语的译文。更复杂一些的方
法［５］是引入树序列到串（ｔｒｅｅ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｔｏ　ｓｔｒｉｎｇ）翻

译规则。后面介绍的基于森林的翻译方法也可以一

定程度上缓解这一问题。

３．１　基于树的翻译方法

利用树到串模型进行翻译解码，最简单的做法

就是首先对源语言句子进行句法分析，然后自底向

上对句法树上的每个节点进行规则匹配，记录所有
可能的翻译结果，一直到根节点处理结束，就得到整
个句子的翻译结果。当然每个节点上都需要进行剪

枝。这种翻译方法称为基于树的翻译方法［２］。

基于树的翻译方法简单直观，在不考虑句法分
析的情况下，翻译解码速度极快，时间复杂度正比于

句子长度。加上源语言句法分析的时间，复杂度是
句子长度的三次方。

我们采用基于树的翻译方法，结合非句法短语
进行后处理，取得了较好的效果。基于该方法开发

的机器翻译系统，在 ＮＩＳＴ２００６评测中作为我们的
基本系统取得了第五名的成绩。

但这种方法的缺陷也是很明显的，由于句法分

析正确率不高，句法分析错误将传递给翻译解码，造
成翻译错误。为解决这一问题，我们提出了基于森

林的翻译方法。

３．２　基于森林的翻译方法

基于树的翻译方法中，句法分析错误会传递到

５６
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翻译解码节点，使得翻译准确率严重下降。为了克
服这一问题，直观的做法是在句法分析过程输出多
个最优句法分析结果，并利用这多个句法分析结果
进行句法分析，这种方法称为Ｋ－ｂｅｓｔ方法。
但Ｋ－ｂｅｓｔ方法带来的机器翻译性能提高是很

有限的，其原因在于 Ｋ－ｂｅｓｔ结果中存在大量的冗
余。简单地理解，一个句子中如果有三处歧义，那么
互相组合，就会得到八个不同的句法分析结果。实
际上，如果有ｎ处歧义，可以组合得到２ｎ个。也就
是说，即使我们取１０２４－ｂｅｓｔ的句法分析结果，花

１　０２４倍的解码时间，也只能多考虑１０处句法分析
歧义。这无疑是非常大的浪费，因为这１０２４－ｂｅｓｔ
个句法分析产生的句法树中，绝大部分树片段结构
都是重复的。以图３为例，这个句子有两个分析结
果，两个句法结构树上，阴影部分是不同的，其他部
分都完全一样。
为了解决这一问题，我们提出了基于森林的机器

翻译方法［３］。其核心思想，就是在统计机器翻译中引
入句法压缩森林的结构表示形式。图３所示的两个
句法分析树就可以表示为图４所示的句法压缩森林。

图３　Ｎ－ｂｅｓｔ句法树的冗余

图４　句法压缩森林示例

　　句法压缩森林很早就在句法分析中得到应用，

Ｌｉａｎｇ　Ｈｕａｎｇ［２６］提出了基于句法压缩森林的Ｋ－ｂｅｓｔ
句法分析方法。我们的工作［３］最早把句法压缩森林
用在了统计机器翻译中。
句法压缩森林的采用，可以在多项式规模的压

缩森林中，保留指数级别的 Ｋ－ｂｅｓｔ句法分析结果，
使得机器翻译的搜索空间大大增加，很大程度上缓
解了句法分析错误带来的影响。
图５给出了采用句法压缩森林和采用 Ｋ－ｂｅｓｔ

句法分析方法的机器翻译系统性能对比。
可以看到，采用 Ｋ－ｂｅｓｔ方法，当 Ｋ超过１０以

后，机器翻译系统的性能随着平均解码时间的增加
上升得非常缓慢，而采用句法压缩森林解码，翻译系
统的性能随着平均解码时间的增加迅速提高。两种
方法的差别是非常明显的。
我们可以从另外一个角度来看采用句法压缩森

林的优势。句法压缩森林是一种非常紧凑的数据结
构，句法压缩森林展开后得到的句法树的数量，为句

图５　基于森林的解码和Ｋ－ｂｅｓｔ句法树解码性能的比较

法压缩森林结点数的指数级别。图６说明了在一个
基于句法压缩森林的机器翻译系统中，如果把句法
压缩森林展开成Ｋ－ｂｅｓｔ句法树序列，那么实际输出
的评分最高的机器翻译译文所对应的句法分析树，
在这个Ｋ－ｂｅｓｔ句法分析树序列中的位置。

图６　解码器输出的译文在Ｋ－ｂｅｓｔ句法树序列中的分布
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从图中我们可以看到，３２％的机器翻译译文对
应的句法分析树位于１００－ｂｅｓｔ以外，２０％的机器翻
译译文对应的句法分析树位于１０００－ｂｅｓｔ以外。

３．３　基于串的翻译方法（句法分析与解码一体化翻
译方法）

　　基于森林的翻译方法使得树到串模型的性能有
了大幅度提高。但如果我们仔细分析，还是会发现
一个问题。在基于树和基于森林的翻译方法中，句
法分析和翻译解码的过程是割裂的。这种割裂不仅
是指过程的割裂，而且包括翻译模型的割裂。源语
言的句法分析采用的是独立的句法分析器，这个句
法分析器所采用句法分析模型（如词汇化概率上下
文无关语法模型［２７］）通常需要利用一个人工标注的
句法树库训练得到。而翻译解码采用的是树到串模
型，这个模型是利用双语对齐语料库得到的。人工
标注的句法树库通常规模较小，一般只有几万个句
子的规模，而双语语料库规模大得多，在汉英机器翻
译研究中通常达到数百万句子对的规模。这两个模
型的训练语料不仅规模上严重不匹配，实际上所涉
及的领域通常也是差别很大的，也就是说，通过句法
分析模型得到的高概率句法树，在树到串翻译模型
中，概率可能很低，反之亦然。这就会使得我们在句
法分析中搜索到的高概率句法树的实际翻译效果并

不好，反之，在树到串翻译模型中高概率的翻译结果
对应的句法树，在句法分析中因为概率太低又搜索
不到。
为了解决这一问题，我们提出了句法分析和解

码一体化的翻译方法［４］。其基本思想是，树到串翻
译规则的源语言端是一棵句法树片段，可以把这棵
句法树片段理解成一条句法分析规则，可以把翻译
规则的概率就理解为这条句法分析规则的概率，这
样，我们就得到了一部可以用于句法分析的概率语
法（严格的说，是概率树替换语法）。在翻译解码过
程中，我们并不采用独立的句法分析器，而是直接利
用这部概率树替换语法进行句法分析，句法分析的
概率就是翻译的概率，这样就避免了句法分析和翻
译解码的概率不一致问题，甚至可以在句法分析的
同时就完成翻译解码。
在这种翻译方法中，翻译解码的起点既不是句

法分析的１－ｂｅｓｔ树，也不是句法压缩森林，而是源
语言句子本身，在句法分析的同时完成翻译解码，所
以我们又把这种方法称为基于串的翻译方法。
假设我们用两个圆形分别表示句法分析模型和

树到串翻译模型的概率分布，其中颜色越深表示搜
索空间中该处的概率越大。通常情况下，由于这两
个模型来自于不同的训练数据，因此二者概率分布
通常并不一致，如图７所示：

图７　句法分析模型和树到串翻译模型的概率分布差异

在基于树的翻译方法中，句法分析得到的是句
法分析模型中概率最大的点（不考虑搜索误差），而
这个点在树到串翻译模型中并不是概率最大的点

（图８）。

图８　基于树的翻译方法中句法分析与翻译解码的搜索空

间比较

而在基于森林的方法中，句法分析得到的森林
可以覆盖句法分析模型中概率最大的一片区域，因
此相对于基于树的翻译方法，可以找到更接近树到
串模型中最优位置的点（图９）。

图９　基于森林的翻译方法中句法分析与翻译解码的搜索

空间比较

而在句法分析与解码一体化方法中，句法分析
模型与树到串翻译模型共享相同的概率空间，句法
分析搜索得到的最优点就是翻译模型的最优点

（图１０）。
实验表明，采用基于树的方法、基于森林的方法

和基于串的方法，翻译系统的性能可以稳步提高，如
图１１所示：
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图１０　基于串的翻译方法中句法分析与翻译解码的搜索

空间比较

图１１　树到串模型的三种解码方法的性能对比

不过，这三种方法的搜索空间也是逐步增大的，
因此带来的时空消耗也增长非常明显。特别是句法
分析和翻译解码一体化方法，由于得到的规则数量
远远大于传统的基于小规模树库训练出来的句法分

析器，因此解码搜索空间非常大而且解码时间也会
大大延长。

４　基于源语言依存树的翻译模型（依存到串
模型）

　　依存树是一种有效的句法结构表现形式，与短
语结构树相比，依存树具有表达简洁、冗余信息少、
分析速度快等优点，因此在自然语言处理的很多问
题中得到了成功的应用。但在统计机器翻译中，基
于依存树的模型一直不是很成功。
在基于短语结构树的翻译模型中，我们所定义

的规则的源语言端都要求是完整的句法树片段，也
就是所每一个节点或者作为叶节点出现，或者必须
带上其所有的子节点出现。这对于基于短语结构树
的翻译模型是合适的，但由于依存树的每一个节点
都是句子中的一个词，因此这个规定对于依存树来
说就太严格了，如图１２所示。
在这个例子中，如果根节点“举行”带上其所有

子节点作为一条规则，那么这样的规则只能翻译类
似“＊世界杯＊在＊成功＊举行＊”这样的句子，可
以看到，这样的规则过于具体，泛化能力太差，很难

图１２　包含所有子节点的依存到串规则抽取示例

匹配到实际的句子。
我们在２００７年提出的模型［２８］采用了基于依存

树杈（ｔｒｅｅｌｅｔ）建模的方法，也就是不要求每个非叶
子节点都必须带上其子节点，只要是依存树上任何
一个联通子图都可以用于建模，如图１３所示。

图１３　依存树杈到串规则抽取示例

这种模型的好处是非常灵活，但带来的问题是
规则之间的组合形式会变得非常复杂，不同的规则
组合后译文如何排序没有合理的描述方法，另外一
条规则的译文内部会形成多个间隔（ｇａｐ），而这些间
隔的填充任意性太强，也无法在模型中进行准确的
刻画，这都大大影响了翻译的效果。
我们最近提出的依存到串模型［２９］，依据以下两

个原则提取规则。
（１）每条规则只有一个层次，也就是说规则没

有嵌套结构；
（２）提取规则时根节点的所有子节点都必须出现

在规则中，这一点明显区别于基于依存树杈的模型。
提取初始规则后，我们还需要对每一条初始规

则进行泛化。每条初始规则的节点分为三类：根节
点、带结构的叶节点、不带结构的叶节点，对这三类
节点可以分别用词性标记进行泛化，一共可以组合
出八类泛化规则。
采用前面的例子给出规则提取过程，如图１４所

示，我们把方框中的树片段结构提取出一条规则。

图１４　抽取带词性标记的依存到串规则的一个翻译实例
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对这条规则中的三类节点进行泛化以后，我们 可以得到八条规则，如图１５所示。

图１５　依存到串规则的抽取和泛化示例
注图中带下划线的节点表示该节点在匹配时不能被扩展

　　实验表明，我们采用这种依存到串翻译模型实
现的机器翻译系统效果非常好，性能超过了层次短
语模型［２９］。

５　研究工作影响及相关工作

在最大熵括号转录语法模型方面，熊德意博士
在本研究组毕业后，在新加坡Ｉ２Ｒ研究所后继续在
该模型基础上做了一系列改进工作［１９－２２］。ＡＣＭ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｓｕｒｖｅｙｓ上一篇机器翻译综述也引用了
这项工作［２３］。
树到串翻译模型我们最早发表在 ＣＯＬＩＮＧ－

ＡＣＬ２００６上［２］，该论文获得了大会颁发的 Ｍｅｒｉｔｏｒｉ－
ｏｕｓ　Ａｓｉａｎ　ＮＬＰ　Ｐａｐｅｒ　Ａｗａｒｄ。国际上与我们这项
工作相关的研究有：宾州大学Ｌｉａｎｇ　Ｈｕａｎｇ比我们
稍晚提出了与我们非常类似的模型［８］；新加坡Ｉ２Ｒ
研究所Ｊｕｎ　Ｓｕｎ等人将树到串模型扩展为不连续的
树序列对齐形式［１２］；新加坡Ｉ２Ｒ研究所 Ｈｕｉ　Ｚｈａｎｇ

等人对树到串规则匹配的索引结构进行了改进［１３］；
微软亚洲研究院Ｄｏｎｇｄｏｎｇ　Ｚｈａｎｇ改进了我们的调
序方法［１４］；ＩＢＭ的Ｂｉｎｇ　Ｚｈａｏ在我们的工作基础上
提出放宽树到串规则匹配的约束条件来改进翻译的

效果［１５］；南加州大学Ｌｉａｎｇ　Ｈｕａｎｇ和本研究组Ｈａｉ－
ｔａｏ　Ｍｉ在ＥＭＮＬＰ２０１０提出了一种高效的树到串
增量式解码算法［７］；东京大学 ＸｉａｎｃｈａｏＷｕ等人在

ＡＣＬ２０１０上发表论文［３０］，在一种更复杂的语法形
式ＨＰＳＧ下实现了更高精度的树到串规则提取，
等等。
我们提出的基于森林的翻译方法［３］是首次将句

法压缩森林应用在统计机器翻译中，这一做法后来
在统计机器翻译中被普遍采用。与之相关的工作
有：新加坡Ｉ２Ｒ研究所Ｈｕｉ　Ｚｈａｎｇ等人对我们的工
作进行了扩展，将句法森林应用到树序列到串的翻
译模型［１１］；本研究组 Ｙａｎｇ　Ｌｉｕ等人将句法森林用
于树到树模型［６］；约翰霍普金斯大学（ＪＨＵ）Ｚｈｉｆｅｉ
Ｌｉ等人为翻译森林结构及其上面定义的运算提供
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了更加理论化的形式描述［１６］；南加州大学信息科学
研究所 ＵＳＣ－ＩＳＩ的Ｊｏｈｎ　ＤｅＮｅｒｏ等人将翻译森林
应用于系统融合［１７］；Ｇｏｏｇｌｅ的 Ｋｕｍａｒ等人将词格
和翻译森林应用于最小错误率训练和最小贝叶斯风

险解码［１８］。其中，前两项工作是对我们的工作的直
接扩展，后三项工作主要是建立在目标语言端的翻
译森林基础上，与我们在源语言端句法森林的工作
略有不同，但采用森林作为机器翻译中的数据表示
形式，也是受到了我们的工作的启发。用句法森林
取代单一句法树作为机器翻译的中间数据表示形式

已经成为研究界经常采用的做法。
在统计机器翻译中较早引入依存树的是微软研

究院Ｑｕｉｒｋ等人的工作［３１］，由于他们的工作非常复
杂，其他研究者很难跟进。我们在２００７年提出了另
一个简单的基于依存树杈（ｔｒｅｅｌｅｔ）的模型［２８］，这个
模型的性能也不是很理想。近年来统计机器翻译领
域利用依存树信息比较有影响的工作是Ｌｉｂｉｎ　Ｓｈｅｎ
的工作［３２］，他是在层次短语模型的基础上加上了目
标段的依存树信息。虽然这个工作比较成功，但它
不是一个单纯的模型，而是在层次短语模型上的一
个扩展，并且是在一个依存语言模型的辅助下才能
取得较好的效果。另一方面，这个模型利用的是目
标端的依存树信息，而不是源端的依存树信息。这
与我们的工作也有较大差别。

６　总结和未来工作

本文介绍了近年来我们提出的多个基于句法的

统计机器翻译模型以及相关的多种机器翻译方法。
其中一些工作，如最大熵括号转录语法模型、树到串
模型、基于森林的机器翻译方法等，都已经产生了较
大影响。依存到串模型是我们最近提出的新模型，
该模型简洁而且效果很好，我们认为还有较大潜力，
有可能成为通向基于语义的翻译模型的一个桥梁。
另外在统计机器翻译中起重要作用的一个模型

是语言模型。目前在统计机器翻译中采用的主流语
言模型还是Ｎ－ｇｒａｍ模型。虽然 Ｎ－ｇｒａｍ模型简单
并且效果不错，但毕竟该模型无法考虑句子的结构
信息，无法评价一个句子是否是一个语言学上合法
的句子，其缺陷是非常明显的。目前在这方面已经
有了一些工作，但都还没有普遍采用。我们期待在
这方面能有进一步的进展。

致谢

本文是对本研究组多年来部分工作的一个综

述［１－６］，所有这些工作都是在这些文章上共同署名的
我的同事、学生和我共同完成的，其中做出主要贡献
的几个人包括：刘洋、熊德意、米海涛、黄亮、谢军、
吕雅娟。虽然他们在这篇综述文章上不作为共同作
者署名，但我必须向他们表示衷心的感谢。

参考文献

［１］　Ｄｅｙｉ　Ｘｉｏｎｇ，Ｑｕｎ　Ｌｉｕ，Ｓｈｏｕｘｕｎ　Ｌｉｎ．Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｅｎｔｒｏ－
ｐｙ　Ｂａｓｅｄ　Ｐｈｒａｓｅ　Ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａ－
ｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２１ｓｔ　Ｉｎｔｅｒ－
ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ
４４ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＣＬ （ＣＯＬＩＮＧ－
ＡＣＬ２００６），Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，Ｊｕｌｙ　１７－２１．２００６：

５２１－５２８．
［２］　Ｙａｎｇ　Ｌｉｕ，Ｑｕｎ　Ｌｉｕ，Ｓｈｏｕｘｕｎ　Ｌｉｎ．Ｔｒｅｅ－ｔｏ－Ｓｔｒｉｎｇ　Ａ－

ｌｉｇｎｍｅｎｔ　Ｔｅｍｐｌａｔｅ　ｆｏｒ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２１ｓｔ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　４４ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ
ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＣＬ（ＣＯＬＩＮＧ－ＡＣＬ２００６），Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

Ｊｕｌｙ　１７－２１．２００６：６０９－６１６．
［３］　Ｈａｉｔａｏ　Ｍｉ，Ｌｉａｎｇ　Ｈｕａｎｇ，Ｑｕｎ　Ｌｉｕ．Ｆｏｒｅｓｔ－Ｂａｓｅｄ

Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＡＣＬ－０８：ＨＬＴ，Ｃｏ－
ｌｕｍｂｕｓ，Ｏｈｉｏ，ＵＳＡ．２００８：１９２－１９９．

［４］　Ｙａｎｇ　Ｌｉｕ，Ｑｕｎ　Ｌｉｕ．Ｊｏｉｎｔ　Ｐａｒｓｉｎｇ　ａｎｄ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＣＯＬＩＮＧ　２０１０，Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ａｕｇｕｓｔ，

２０１０．
［５］　Ｙａｎｇ　Ｌｉｕ，Ｙｕｎ　Ｈｕａｎｇ，Ｑｕｎ　Ｌｉｕ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｏｒｅｓｔ－ｔｏ－

Ｓｔｒｉｎｇ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　Ｒｕｌｅｓ［Ｃ］／／ＡＣＬ２００７，

Ｐｒａｇｕｅ，Ｃｚｅｃｈ，Ｊｕｎｅ　２００７．
［６］　Ｙａｎｇ　Ｌｉｕ，Ｙａｊｕａｎ　Ｌü，Ｑｕｎ　Ｌｉｕ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　Ｔｒｅｅ－ｔｏ－

Ｔｒｅｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　Ｐａｃｋｅｄ　Ｆｏｒｅｓｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄ－
ｉｎｇｓ　ｏｆ　ＡＣＬ－ＩＪＣＮＬＰ　２００９．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，Ａｕｇｕｓｔ．２００９：

５５８－５６６．
［７］　Ｌｉａｎｇ　Ｈｕａｎｇ，Ｈａｉｔａｏ　Ｍｉ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ　Ｄｅｃｏ－

ｄｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｔｒｅｅ－ｔｏ－Ｓｔｒｉｎｇ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ　ＥＭＮＬＰ　２０１０，Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，Ｏｃｔｏｂｅｒ．

［８］　Ｌｉａｎｇ　Ｈｕａｎｇ，Ｋｅｖｉｎ　Ｋｎｉｇｈｔ，Ａｒａｖｉｎｄ　Ｊｏｓｈｉ．Ｓｔａｔｉｓｔｉ－
ｃａｌ　Ｓｙｎｔａｘ－Ｄｉｒｅｃｔｅｄ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　Ｅｘｔｅｎｄｅｄ　Ｄｏｍａｉｎ
ｏｆ　Ｌｏｃａｌｉｔｙ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＡＭＴＡ，２００６．

［９］　Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ｈｏｎｇｆｅｉ　Ｊｉａｎｇ，Ａｉｔｉ　Ａｗ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｔｒｅｅ
Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ－ｂａｓｅｄ　Ｔｒｅｅ－ｔｏ－Ｔｒｅｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ［Ｃ］／／ＡＣＬ０８：ＨＬＴ．

［１０］　Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ｈｏｎｇｆｅｉ　Ｊｉａｎｇ，Ａｉ　Ｔｉ　Ａｗ，ｅｔ　ａｌ．２００７．
Ａ　Ｔｒｅｅ－ｔｏ－Ｔｒｅｅ　Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ－ｂａｓｅｄ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

０７



６期 刘群：基于句法的统计机器翻译模型与方法

Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＭＴ－Ｓｕｍｍｉｔ－０７．５３５－５４２．
［１１］　Ｈｕｉ　Ｚｈａｎｇ，Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ｈａｉｚｈｏｕ　Ｌｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｏｒｅｓｔ－

ｂａｓｅｄ　Ｔｒｅｅ　Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｔｏ　Ｓｔｒｉｎｇ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　Ｍｏｄｅｌ
［Ｃ］／／Ｔｈｅ　４７ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　４ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ｆｕｌｌ　ｐａｐｅｒ，ＡＣＬ－ＩＪＣＮＬＰ　２００９），Ａｕｇｕｓｔ　２－７　２００９，

Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ．
［１２］　Ｊｕｎ　Ｓｕｎ，Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ｃｈｅｗ　Ｌｉｍ　Ｔａｎ．Ａ　ｎｏｎ－ｃｏｎｔｉｇ－

ｕｏｕｓ　Ｔｒｅｅ　Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ－ｂａｓｅｄ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ｓｔａ－
ｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ
ＡＣＬ－ＩＪＣＮＬＰ　２００９．

［１３］　Ｈｕｉ　Ｚｈａｎｇ，Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ｈａｉｚｈｏｕ　Ｌｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｓｔ
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　Ｒｕｌｅ　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｓｙｎｔａｘ－ｂａｓｅｄ　Ｓｔａｔｉｓｔｉ－
ｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＥＭＮＬＰ　２００９，Ａｕｇｕｓｔ
６－７　２００９，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ．

［１４］　Ｄｏｎｇｄｏｎｇ　Ｚｈａｎｇ，Ｍｕ　Ｌｉ，Ｃｈｉ－Ｈｏ　Ｌｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｈｒａｓｅ
ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ　ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ　ｓｙｎｔａｃｔｉｃ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｆｏｒ
ＳＭＴ［Ｃ］／／ＥＭＮＬＰ－ＣｏＮＬＬ－２００７：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ
２００７Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔｕ－
ｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｐｒａｇｕｅ，Ｃｚｅｃｈ　Ｒｅｐｕｂｌｉｃ；２００７：

５３３－５４０．
［１５］　Ｂｉｎｇ　Ｚｈａｏ，Ｙａｓｅｒ　Ａｌ－Ｏｎａｉｚａｎ，Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇ　ｌｏｃａｌ　ａｎｄ

ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ　ｗｏｒｄ－ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｆｏｒ　ｓｙｎｔａｘ－ｂａｓｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＥＭＮＬＰ　２００８：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ　ｔｈｅ　２００８Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔ－
ｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２５－２７Ｏｃｔｏｂｅｒ　２００８，Ｈｏｎ－
ｏｌｕｌｕ，Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ　２００８：５７２－５８１．

［１６］　Ｚｈｉｆｅｉ　Ｌｉ，Ｊａｓｏｎ　Ｅｉｓｎｅｒ，Ｆｉｒｓｔ－ａｎｄ　Ｓｅｃｏｎｄ－Ｏｒｄｅｒ　Ｅｘ－
ｐｅｃｔａｔｉｏｎ　Ｓｅｍｉｒｉｎｇｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｔｏ　Ｍｉｎｉｍｕｍ－
Ｒｉｓｋ　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｏｎ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　Ｆｏｒｅｓｔｓ［Ｃ］／／ＥＭＮ－
ＬＰ２００９．

［１７］　Ｊｏｈｎ　ＤｅＮｅｒｏ，Ｄａｖｉｄ　Ｃｈｉａｎｇ，Ｋｅｖｉｎ　Ｋｎｉｇｈｔ．Ｆａｓｔ
Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ　Ｄｅｃｏｄｉｎｇ　ｏｖｅｒ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　Ｆｏｒｅｓｔｓ［Ｃ］／／

ＡＣＬ－ＩＪＣＮＬＰ　２００９．
［１８］　Ｓｈａｎｋａｒ　Ｋｕｍａｒ，Ｗｏｌｆｇａｎｇ　Ｍａｃｈｅｒｅｙ，Ｃｈｒｉｓ　Ｄｙｅｒ，ｅｔ

ａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　Ｍｉｎｉｍｕｍ　Ｅｒｒｏｒ　Ｒａｔｅ　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　Ｍｉｎｉ－
ｍｕｍ　Ｂａｙｅｓ－Ｒｉｓｋ　Ｄｅｃｏｄｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　Ｈｙｐｅｒｇ－
ｒａｐｈｓ　ａｎｄ　Ｌａｔｔｉｃｅｓ［Ｃ］／／ＡＣＬ－ＩＪＣＮＬＰ２００９．

［１９］　Ｄｅｙｉ　Ｘｉｏｎｇ，Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ａｉｔｉ　Ａｗ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｓ
ｉｎ　ＢＴＧ－ｂａｓｅｄ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

ＩＪＣＮＬＰ２００８．
［２０］　Ｄｅｙｉ　Ｘｉｏｎｇ，Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ａｉ　Ｔｉ　Ａｗ．Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃａｌｌｙ

Ａｎｎｏｔａｔｅｄ　ＢＴＧ　ｆｏｒ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＣＯＬＩＮＧ　２００８．

［２１］　Ｄｅｙｉ　Ｘｉｏｎｇ，Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ａｉ　Ｔｉ　Ａｗ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｌｉｎｇｕｉｓ－
ｔｉｃａｌｌｙ　Ａｎｎｏｔａｔｅｄ　Ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ＢＴＧ－ｂａｓｅｄ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ
ＡＣＬ　２００８．

［２２］　Ｄｅｙｉ　Ｘｉｏｎｇ，Ｍｉｎ　Ｚｈａｎｇ，Ａｉｔｉ　Ａｗ　ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｓｙｎｔａｘ－
Ｄｒｉｖｅｎ　Ｂｒａｃｋｅｔｉｎｇ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ｐｈｒａｓｅ－Ｂａｓｅｄ　Ｔｒａｎｓｌａ－
ｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｅｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＡＣＬ－ＩＪＣＮＬＰ　２００９．

［２３］　Ａｄａｍ　Ｌｏｐｅｚ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＡＣＭ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｓｕｒｖｅｙｓ，２００８，４０（３）．

［２４］　Ｘｉａｎｃｈａｏ　Ｗｕ，Ｔａｋｕｙａ　Ｍａｔｓｕｚａｋｉ，Ｊｕｎ’ｉｃｈｉ　Ｔｓｕｊｉｉ．
Ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ　Ｔｒｅｅ－ｔｏ－Ｓｔｒｉｎｇ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　Ｒｕｌｅ　Ｅｘｔｒａｃ－
ｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＡＣＬ　２０１０．Ｕｐｐｓａｌａ，Ｓｗｅ－
ｄｅｎ，２０１０：３２５－３３４．

［２５］　Ｄｅｋａｉ　Ｗｕ．Ａ　ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ－ｔｉｍｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／ＡＣＬ－９６：３４ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ
Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃ．ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．
Ｓａｎｔａ　Ｃｒｕｚ，ＣＡ：Ｊｕｎ．１９９６．

［２６］　Ｌｉａｎｇ　Ｈｕａｎｇ，Ｄａｖｉｄ　Ｃｈｉａｎｇ．Ｂｅｔｔｅｒ　ｋ－ｂｅｓｔ　Ｐａｒｓｉｎｇ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　９ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎ　Ｐａｒｓｉｎｇ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｂ．Ｃ，Ｏｃｔｏｂｅｒ
２００５．

［２７］　Ｍｉｃｈａｅｌ　Ｊｏｈｎ　Ｃｏｌｌｉｎｓ，Ｍｉｔｃｈｅｌｌ　Ｐ．Ｍａｒｃｕｓ．Ｈｅａｄ－
ｄｒｉｖｅｎ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌｓ　ｆｏｒ　ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐａｒｓｉｎｇ
［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００３，２９
（４）．

［２８］　Ｄｅｙｉ　Ｘｉｏｎｇ，Ｑｕｎ　Ｌｉｕ，Ｓｈｏｕｘｕｎ　Ｌｉｎ．Ａ　Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ
Ｔｒｅｅｌｅｔ　Ｓｔｒｉｎｇ　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ　Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｓｅｃｏｎｄ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｓｔａ－
ｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，Ｐｒａｇｕｅ，Ｃｚｅｃｈ，Ｊｕｎｅ
２００７．

［２９］　Ｊｕｎ　Ｘｉｅ，Ｈａｉｔａｏ　Ｍｉ，Ｑｕｎ　Ｌｉｕ．Ａ　ｎｏｖｅｌ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ－
ｔｏ－ｓｔｒｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ｊｕｌｙ　２７－
３１，２０１１，Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，Ｓｃｏｔｌａｎｄ，ＵＫ．

［３０］　Ｗｕ，Ｘｉａｎｃｈａｏ　ａｎｄ　Ｍａｔｓｕｚａｋｉ，Ｔａｋｕｙａ　ａｎｄ　Ｔｓｕｊｉｉ，

Ｊｕｎ’ｉｃｈｉ．Ｆｉｎｅ－Ｇｒａｉｎｅｄ　Ｔｒｅｅ－ｔｏ－Ｓｔｒｉｎｇ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
Ｒｕｌｅ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４８ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ
Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎ－
ｇｕｉｓｔｉｃｓ，Ｕｐｐｓａｌａ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１０：３２５－３３４．

［３１］　Ｃｈｒｉｓ　Ｑｕｉｒｋ，Ａｒｕｌ　Ｍｅｎｅｚｅｓ，Ｃｏｌｉｎ　Ｃｈｅｒｒｙ．Ｄｅｐｅｎｄ－
ｅｎｃｙ　ｔｒｅｅｌｅｔ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ：ｓｙｎｔａｃｔｉｃａｌｌｙ　ｉｎｆｏｒｍｅｄ　ｐｈｒａｓ－
ａｌ　ＳＭＴ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４３ｒｄ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ
ｏｎ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ．
［３２］　Ｌｉｂｉｎ　Ｓｈｅｎ，Ｊｉｎｘｉ　Ｘｕ，Ｒａｌｐｈ　Ｍ．Ｗｅｉｓｃｈｅｄｅｌ：Ｓｔｒｉｎｇ－

ｔｏ－Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，３６（４）：６４９－６７１．

［３３］　Ｄｅｋａｉ　Ｗｕ．Ｇｒａｍｍａｒｌｅｓｓ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｐｈｒａｓａｌ　Ｔｒａｎｓ－
ｌａｔｉｏｎ　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｆｒｏｍ　Ｐａｒａｌｌｅｌ　Ｔｅｘｔｓ［Ｃ］／／ＴＭＩ－９５，

Ｓｉｘｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ　ａｎｄ
Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｉｓｓｕｅｓ　ｉｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ｖ２．
Ｌｅｕｖｅｎ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，１９９５：３５４－３７２．

１７


