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摘要：基于短语的统计机器翻译是目前主流的一种统计机器翻译方法，但是目前基于短语的翻

译系统都没有对短语切分作专门处理，认为一个句子的所有短语切分都是等概率的。本文提出了一

种短语切分方法，将句子的短语切分概率化：首先，识别出汉语语料库中所有出现次数大于 2 次的

词语串，将其作为汉语短语； 其次，用最短路径方法进行短语切分，并利用 Viterbi 算法迭代统计

短语的出现频率。在 2005 年 863 汉英机器翻译评测测试集上的实验结果（BLEU4）是：0.1764（篇

章），0.2231（对话）。实验表明，对于长句子（如篇章），短语切分模型的加入有助于提高翻译质

量，比原来约提高了 0.5 个百分点。  
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Abstract: Currently, Phrase-based Statistical Machine Translation is the state-of-the-art method in SMT 

community. However, none of the phrase-based systems has the special module to deal with the phrase 

segmentation, they consider all segmentations of a sentence with uniform distribution. In this paper, we 

proposed a phrase segmentation method: Firstly, find the word strings occur more than once in Chinese corpus, 

which are considered as Chinese phrases; Secondly, use the Shortest-Path method to do phrase segmentation, 

and employ Viterbi algorithm to train iteratively to gain the phrase probability. We do experiments on 2005 
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HTRDP (863) MT evaluation test set. Using the phrase segmentation model, the results (BLEU4) are: 0.1764 

(writing) and 0.2231(dialog). Experiments show that the phrase segmentation model can help to improve 

translation quality on long sentences. We get about 0.5 percentage point increase on writing.   
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1 引言 

自从上世纪 90 年代初，Peter Brown 等人[1]提出了基于信源信道思想的统计机器翻译

模型以来，短短十几年，基于统计方法的机器翻译有了长足的进步。目前，基于短语的

统计机器翻译（Phrase-based SMT）成为主流的统计机器翻译方法。一般的，基于短语的

方法[2][3]将任意连续的字符串都看作短语，从词对齐的双语语料库中自动学习双语短语，

以短语为单位进行翻译；Och 提出了对齐模板方法[4]，将单词映射到词类中，实现了句子

级和短语级两级对齐；Chiang 提出了层次短语模型[5]，形式上是一个同步的上下文无关

文法（synchronous context-free grammar），允许短语内部包含子短语（sub-phrase），此外，

还有许多学者都致力于基于短语方法的研究。相对于基于词的方法（word-based），基于

短语的方法能够较好的处理短距离依赖（local-context dependency）以及常用搭配等问题。 

将一个汉语句子 1 1 2
J

Jf f f f= 翻译为英语句子 1 1 2
I

Ie e e e= ，需要以下 3 个步骤： 

1． 将汉语句子 1 1 2
J

Jf f f f= 切分成汉语短语 1 1 2
K

Kf f f f= ； 

2． 对短语进行调序； 
3． 根据翻译模型，为每一个汉语短语选择合适的英语译文； 
一般的，基于短语的统计机器翻译系统认为一个句子的所有短语切分都是等概率分

布的（Uniform distribution），这显然是不合理的，“中国建筑业 对外开放”显然要比“中

国 建筑业对 外开放”具有更高的可能性。然而，汉语短语切分是有一定难度的，一方

面，短语不像词语那样容易界定，很难说“中国建筑业”是一个短语，还是“中国建筑

业对外开放”是一个短语；另一方面，基于短语的翻译方法一般都认为任意连续的字符

串都可以看作短语，例如“建筑业对外”，尽管它并不符合语法。这样就造成了短语切分

的难度。 
本文提出了一种短语切分方法，将汉语短语切分概率化。针对机器翻译的特点，首

先从汉语单语语料库中识别出重复词语串作为汉语短语；其次利用 Viterbi 算法[6]对汉语

语料库进行短语切分，通过多次迭代，统计汉语短语的出现频率，即 1-gram 语言模型。

翻译时，先对汉语进行短语切分，再进行解码。 
本文其他部分安排如下：第 2 小节介绍短语切分方法；第 3 小节介绍翻译模型与解

码；第 4 小节介绍实验；第 5 小节是总结。 

2 短语切分方法 

基于短语的统计机器翻译以短语为翻译的最小单位，由每个短语的翻译组成整个句

子的翻译。与英语不同，汉语的最小单位是字，由字组成词，由词组成短语，我们这里

说的短语切分，是指在汉语词语切分的基础上，将句子切分成短语。显然，它与汉语的



切词是类似的：词语切分以字为单位，短语切分以词为单位。因此，可以借鉴汉语词语

切分的研究方法和成果来进行短语切分。我们采用 N-最短路径方法[7]进行短语切分：对

于一个已经分词的句子，根据短语库，找到这个句子中所有可能的短语，构造有向无环

图，求得 N 条最优路径。 
例如，对于句子“中国 经济 发展 十分 迅速”，构造有向无环图，如图 1： 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
这里，有两个问题需要解决： 
1． 如何得到短语库，也即，如何确定哪些词构成一个短语？ 
2． 有向无环图的路径长度如何确定？ 
一旦这两个问题得到解决，那么就可以对句子进行短语切分： 

假设给定一个已经分好词的汉语句子 1
Jc ，将它划分为 K 个短语， 

                                                                                               
                                                                                    

那么，短语切分概率计算如下： 

1
log( ( ))

K

seg k
k

P p c
=

= ∑                                 （2） 

其中， ( )kp c 表示短语 kc 的概率，也即有向无环图的路径长度。 

下面，我们将分别讨论这两个问题的解决方法。 

2.1 短语查找 

正如前文所述，相对于词语而言，短语是一个难以界定的单位，不同的人会产生不

同的理解，所以，很难像汉语切词那样人工作一个短语库。由于基于短语的统计机器翻

译将任意连续的字符串看作短语，我们可以利用这一特点，从汉语单语语料库中自动抽

取短语库，这一过程，称为短语查找。主要思想如下： 
首先，对汉语语料库进行词语切分，并记录每一个词在文件中的出现位置，存储在

一个哈希表 WordMap 中； 

其次，对于 WordMap 中的每一个词 iC ，找出其所在文件中的对应位置。根据位置，

向后搜索 k 个词（0 _k MAX LEN≤ ≤ ，在我们的实验中 MAX_LEN=7），得到词串 iC ，
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1i iC C + ，…， 1i i i kC C C+ + ，它们都是以 iC 开头的短语，保存这些词串，并将相应计数

加 1； 
最后，输出出现次数大于 2 的重复串，即短语库。 
需要注意的一点是，如果一个短语是另一个短语的子串，并且出现次数相同，我们

只保留最长的短语串。例如，从语料库中，我们得到 2 个短语“中国 经济”和“中国 经
济 发展”，它们都出现了 5 次，那么我们只将“中国 经济 发展 ”保存到短语库中。 

另外，为了防止出现句子无法切分的情况，我们将每个汉语词也看作一个短语。 

2.2 短语概率的计算 

短语概率也即有向无环图的长度，根据概率论知识，可以利用如下公式计算

'

( )( )
( ')

c

N cp c
N c

=
∑

                                （3） 

其中， ( )N c 表示汉语短语 c在语料库中的出现次数。 

但是，这样的概率估计仅仅是通过统计语料库中的重复串并根据出现次数计算出来

的，是不准确的。在我们的系统中，采用 Viterbi 算法进行多次迭代，来估计短语的一元

语言模型概率。 
多次迭代的 Viterbi 算法是一种无监督学习方法，用来估计未知概率分布的事件的模

型参数。开始时，随机指定模型参数，计算每一个训练样本的最大概率值，重新统计并

更新模型参数。这样，经过多次迭代之后，概率分布逐渐逼近真实值。 
利用 Vitebi 算法进行迭代训练的算法如下： 

表 1 短语切分模型训练算法 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
其中 MAX_ITERATION 表示最大迭代次数，一般迭代 3~5 次可以收敛。通过 Viterbi

训练，最终可以得到短语切分的 1-gram 模型。 

3 翻译模型与解码 

翻译模型和解码算法是统计机器翻译的核心部分，翻译模型能够反映对机器翻译过

程的认识，解码器能够搜索出最终的译文。下面将介绍我们所用的翻译模型和解码算法。 

1． Find all phrases from training corpus , compute phrase probability with formula (1) 

2． for iter =1 to MAX_ITERATION 

3．   for each sentence in training corpus 

4．      using the shortest length algorithm to find the phrase segmentation with the     

highest probability 

5．       for each phrase p in the best segmentation 

6．         count(p)++; 

7．   compute the new phrase probability  



3.1 翻译模型 

我们的翻译模型采用 Log-linear 直接翻译模型[8]， 
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在所有可能的候选翻译中，选择概率最大的翻译作为最终翻译， 

1

1 1 1ˆ arg max{Pr( | )}
I

I I J

e
e e f=                              （5） 

特征函数选取 7 个：短语翻译概率 ( | )p e f 和 ( | )p f e ，词汇化短语翻译概率 ( | )lex e f

和 ( | )lex f e  [2]，英语语言模型 1( )Ilm e ，英语句子长度 I ，短语切分概率 segP 。 

3.2 解码 

对一个汉语句子，首先利用第 2 小节介绍的方法进行短语切分，取 1 个或者 N 个最

好的切分进行翻译。对每一个切分结果，利用柱式搜索（Beam Search）进行单调解码，

即从左到右顺序翻译每个短语片段，不对其进行顺序调整。为了节省内存，加快搜索速

度，对于每一个汉语短语，解码器从短语表中只读进 n 个最好的英语短语翻译，搜索过

程中每个栈的大小限制为 m（在我们的试验中 n=10, m=100）。 
Log-linear 模型的参数训练采用最小错误率训练算法[9][10]。 

4 实验 

我们在 2005 年 863 汉英机器翻译评测的测试集（包括对话和篇章）上进行了实验。

训练集采用 2005 年 863 评测提供的训练集，约 10M 英语词，10M 汉语词。利用 SRI 语
言模型工具[11]在训练集上训练了 3-gram 英语语言模型，利用本文介绍的方法训练短语切

分模型。采用 2004 年 863 汉英机器翻译评测的测试集（对话和篇章）作为开发集。 
对于翻译模型的训练，首先利用 GIZA++[12]从两个方向进行训练（汉语到英语，英

语到汉语）获得词语对齐，并采用 grow-diag-final[2]方法优化对齐，然后进行短语抽取[3][13]

得到短语翻译概率表。 
作为基线系统（baseline）我们使用另外一种方法进行短语切分：利用从语料库中抽

取的双语短语中的汉语短语作为短语库，将 ( | )p e f 作为短语切分的路径长度，然后再

利用最短路径方法进行短语切分。 
在搜索过程中，为了在效率和翻译质量上取得平衡，对于每个句子，取 20 个最好的

短语切分进行翻译。 
实验结果如表 2（使用 863 提供的评测工具，采用 BLEU4 作为评测指标） 
 
 



表 2 实验结果 

 05 年对话 05 年篇章 

Baseline 0.2303 0.1716 

Phrase Segment Model 0.2231 0.1764 

Best SMT System* 0.1814 0.1188 

Best SMT System* 
代表当年最好的统计机器翻译系统结果 

 
从表 2 可以看出，我们的系统要远远好于当年参加评测的最好的统计机器翻译系统，

相对于基线系统而言，短语切分的加入有助于提高篇章翻译的质量，而对于对话反而起

到了副作用。以下原因导致了这一现象的发生： 
1. 我们的短语切分模型是单独用汉语语料训练的，以重复词语串作为汉语短语，

这样就会比较倾向于长度较短的短语。而双语短语库则是根据对齐语料库抽取

的，长短语和短短语都能抽取到。对于对话语料来说，其句子一般较短，利用

短语切分模型，会将句子切的更碎，使得系统性能下降。例如，对于句子“价

钱是多少”，短语切分模型会将其切为“价钱 是 多少”，这样就是基于词的翻

译“Price is what”，而在双语短语库中可能直接会有匹配的短语“价钱是多少 ||| 
How much is it ”，由于短语切分和短语抽取的策略不同，导致了这一现象的发

生，对于对话的影响尤其大。 
2. 对话语料中，疑问句占的比重较大，在 2005 年的测试语料中有 36%的句子是问

句。一般来说疑问句都是要做词序调整的，而我们的系统是顺序解码，因此在

翻译问句的时候表现不好，短语切分的引入使这一缺点更加突出，它将句子切

的更碎。 
3. 在训练语料中，对话语料大约占 1/4，对于训练汉语的短语切分模型来说，数量

比较少，也影响了短语切分模型的作用。 
4. 对于篇章来说，句子一般较长，且大多数是新闻语料，其词序没有对话那样变

化强烈，利用短语切分模型可以将常见的短语切分出来，有利于翻译质量的提

高。 

5. 总结 

目前，各种基于短语的统计机器翻译系统都认为一个句子的短语切分是等概率分布

的，本文提出了一种自动短语切分方法，从已分词的汉语单语语料库中发现重复串，利

用 Viterbi 算法估算短语概率，从而可以利用 N-最短路径方法进行短语切分，并将其概率

化。实验表明，将短语切分模型加入到统计机器翻译系统中，有助于提高长句子的翻译

质量。 
短语切分不像汉语词语切分那样，它没有统一的标准，更没有已切分好的训练语料

库，这给切分工作带来了很大的困难。从语料库中发现重复串作为短语库可以解决这一

问题，而且只用到了单语的语料库，而单语的语料库通常是很容易获得的。然而，用于

机器翻译时，也带来了问题：一般统计机器翻译中的短语库都是从词对齐的双语语料库

中自动抽取的，这与短语切分使用的短语库是不一致的，因此，短语切分的结果不一定

都能找到对应的翻译，这样就要回退到基于词的翻译。这种不一致会影响到翻译质量，

例如第 4 小节在对话语料上的实验，这是我们下一步要解决的问题。 



另外，还可以引入调序模型，这将有助于加强短语切分模型的作用。短语切分将一

些经常在一起出现的词切分成短语，它们翻译成英语时一般也是在一起的，调序模型可

以将这些短语作为一个整体进行顺序的调整。 
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