
第 34 卷 第 5 期 自 动 化 学 报 Vol. 34, No. 5

2008 年 5 月 ACTA AUTOMATICA SINICA May, 2008

中文全词消歧在机器翻译系统中的性能评测

王 博 1 杨沐昀 1 李 生 1 赵铁军 1

摘 要 独立的词义消歧模型性能已经获得很大提高, 但是对于独立消歧模型在机器翻译系统中应用的必要性和作用一直存

在着不同的观点. 为了从更为一般性的角度评价这个问题, 本文突破了具体模型的限制, 通过在不同类型汉英机器翻译系统中

引入不受特定条件约束的高精度全词消歧过程, 对词义消歧在机器翻译系统中的影响进行了较为充分和全面的评价. 实验结

果证明词义消歧模型不仅本身具有一定的翻译能力, 而且可以提高不同类型的机器翻译系统的整体性能. 同时也说明当前的

翻译系统在消歧能力上还有较大的提升空间.
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Evaluation of All-words WSD for Chinese in Machine Translation
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Abstract Although remarkable improvements have been seen in the independent word sense disambiguation (WSD)

models, there are still debates about the necessity to integrate the WSD models with the machine translation (MT) systems.

To settle the question in a general view, we break the restrictions from specific models and a simulative perfect all-words

WSD process is imported into MT systems of different types to acquire a sufficient and general evaluation. Experiment

results indicate that a fine WSD process not only yields considerable translation quality itself but also obviously improves

the MT systems. In addition, this work also reveals that current MT technologies still have much room to improve in

selecting the best translation.
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词义消歧 (Word sense disambiguation, WSD)
的主要任务是在上下文中判断词汇的正确词义. 经
过多年的发展, 尤其在 2000 年英语词义消歧系统开
发, 测试和评价语料—Senseval 的出现之后, WSD
的研究取得了快速发展, 目前无论是英语词义消歧
还是起步较晚的汉语词义消歧都逐渐成为研究热点,
并已经形成一些较为成熟的模型, 其中既有基于规
则的方法, 也有基于统计的方法. 在基于统计的方
法中, 又可分为有指导的方法和无指导的方法, 各种
方法在知识获取、精度、规模等方面各有优劣, 但是
总体来讲词义消歧模型的性能已经达到了一定高度.
以汉语词义消歧为例, 鲁松在 2002 年使用无指导方
法获得的平均消歧精度已达到 83.13%[1], 而有指导
的方法的精度还会更高.
另一方面, 词义消歧往往被视为一个中间任务,

最终要服务于诸如机器翻译 (Machine translation,
MT)、信息检索等高级应用. 在独立的WSD 模型
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的性能已经获得提高的情况下, 接下来受到关注的
问题是WSD 是否可以引入实际应用? 对这个问题
的研究目前还处于起步阶段. 在各种自然语言处理
(Natural language process, NLP) 应用中, MT 作
为WSD 的一个主要应用领域, 是检验WSD 在实
际应用中的性能的一个重要对象. 对于WSD 是否
有助于提高MT 系统的性能这一问题的研究尚不多
见. 为了验证WSD 对 MT 的影响, 在近期的工作
中, Wu D K[2] 首先将WSD 应用于统计机器翻译
(Statistical machine translation, SMT) 系统, 结果
显示WSD 的引入反而降低了 SMT 系统的整体性
能, 随后 Cabezas[3] 在其工作中采取了不同的策略,
结果使得引入了WSD 的 SMT 系统的性能获得了
少许的提升. 二人的工作都对如何将WSD 模型引
入MT系统作了有益的尝试,并且验证了当前WSD
模型对 MT 系统可能产生的影响. 从他们的工作中
可以发现, 虽然WSD 和 MT 系统都已经具有较为
成熟的方法, 但是二者的有效结合却仍存在着问题.
同时 Cabezas 的工作也表明, 即使在WSD 模型及
MT 系统的性能基本不变的情况下, 仅对训练语料
及结合方式进行改善, 也会使得WSD 对 MT 的帮
助有明显的提升. 这说明, 在具体模型、系统以及方
法的约束下, 只能够对特定条件下的WSD 对 MT
系统的影响作出阶段性的评测, 而难以从更宏观的
角度对这一影响作出充分评价, 然而这种评价对于
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回答是否应当将独立的WSD 模型引入 MT 系统,
以及独立的WSD 模型会对MT 系统产生怎样的影
响都是十分必要的.
为了实现非特定条件下的评价, 本文构造了一

个面向机器翻译的消歧过程, 这是一个模拟的、高精
度的和面向全词汇 (All-words)的中文消歧过程. 有
别于具体消歧模型, 模拟消歧过程不具备模型内部
的复杂算法, 而从输入输出的角度对理想的消歧功
能进行模拟, 从而实现了较高的精确率和召回率. 由
于对于 MT 系统而言, 独立的WSD 模型是一个黑
箱过程, 所以模拟消歧过程不仅可以在评测中替代
具体模型, 而且可以突破具体模型的限制, 进而实现
更为充分的评价. 随后, 本文将模拟过程分别引入了
不同类型的 MT 系统, 并对独立的模拟过程以及引
入了该过程的 MT 系统的翻译性能进行了评测, 实
验结果充分显示了在无约束的条件下, 独立的WSD
模型的自身翻译能力及其对MT 系统可能产生的影
响.

本文的具体内容安排如下: 第 1 节介绍独立的
词义消歧模型及机器翻译中的词义消歧的特点和现

状; 第 2 节介绍构造高精度全词消歧过程的方法; 在
第 3 节中将模拟过程分别引入了基于规则的机器
翻译 (Rule-based machine translation, RBMT) 和
SMT 系统; 在第 4 节中通过一组实验对消歧过程的
独立翻译能力及其对翻译系统的影响进行了评测和

分析; 最后在第 5 节中对本文的工作进行了总结.

1 独立的WSD模型与MT中的WSD

自然语言处理的最终目的是让机器像人一样理

解并使用自然语言, 要达到这个目的有很多问题亟
待解决, 如: 准确地在上下文中理解最小的语义单元
—“词” 的含义就是其中之一, 这个过程被称为 “词
义消歧”. 一直以来词义消歧的研究主要以独立于具
体应用的消歧模型为主, 在这类研究中, 消歧过程
通常被抽象为一个分类问题: 分类的对象是被称为
“词” 的单个词汇或词组构成的语义单元, 而分类的
目标是一组根据语言学知识设定的词义标记. 给定
一组与上下文相关的特征, 独立消歧模型对输入的
词汇根据这些特征标注特定的词义标记. 这个过程
可以形式化地描述为:令词语W 具有N 个词义, W

在特定的上下文 C 中的正确词义是 S
′
. 词义消歧的

任务就是在 N 个词义中确定 S
′
. 每个词义 Si 和上

下文 C 存在着强度不同的关系 R(Si|C), 而 S
′
同

C 的关系应该是最强的. 消歧模型通过计算 C 和

每个 Si 之间的 R 来确定 s
′
. 整个过程可描述为: S

= arg max(Si|C). 近年来, 国内外对词义消歧的研
究, 尤其是对基于统计方法的消歧模型的研究发展
迅速, 具有代表性的有: Yarowsky[4] 及Mihalcea[5]

提出的单语语料增强方法, Li C 和 Li H 在此基础
上提出的双语增强方法[6], 李涓子提出的基于最大
熵模型的方法[7] 以及Wu D K 提出的 Kernel PCA
方法[8] 等, 以上方法均为有指导的方法. 在无指导
的方法中, 黄昌宁和李涓子依照《同义词词林》的语
义分类体系在大规模语料库中自动获取分类器的方

法[9] 及鲁松的向量空间模型方法也取得了较好的效

果. 在消歧性能方面, 目前有指导的消歧方法在较小
规模的歧义词集合上可以达到接近 90% 的平均精
度, 而无指导的方法也可以达到 80% 左右的平均精
度[10]. 虽然独立消歧模型的性能已经达到一定高度,
但是若作为实际系统的一部分词义消歧会有怎样的

表现, 仍然有待考察. 而机器翻译系统目前正成为实
践消歧模型的一个热点.
机器翻译中的词义消歧也被称为 “译文选择”,

因为这时一个源语言词的词义最终是由其在目标语

中的译文来表示的, 而决定一个词的正确词义就是
根据上下文在其若干可能的译文中进行选择. 因此,
机器翻译中的词义消歧任务具有一定的独特性: 首
先, 在经典词义消歧中, 词义的表达需要一套约定的
词义集合, 这样的词义集合往往以一部义类词典的
形式给出, 如中文的 HowNet 和英文的 WordNet.
由于词义的定义是先验的语言学知识, 这就造成了
词义表达体系存在着规模受限和标准不一致的问题,
从而给依赖于义类词典的消歧方法带来了困难. 与
此不同, 由于在机器翻译中词义最终由目标语译文
来表达, 这使得机器翻译中的词义消歧可以采取两
种不同的策略. 第一种是首先依据一部义类词典决
定词汇的词义, 再根据词义决定译文, 吴德凯在其
工作中便采取了这种方法. 他首先对每个中文词汇
针对其在 HowNet 中的 “Def” 进行消歧, 然后再针
对选定的 “Def” 选择译文. 这种方法的不足是将义
类词典的局限性引入了消歧过程. 另一种方法是直
接使用译文作为消歧目标, Cabezas 在其工作中采
用了这种方法, 他使用双语词对齐语料对消歧模型
进行训练, 并直接对译文进行消歧. 其次, 经典的词
义消歧的另一个瓶颈是标注语料的规模. 由于词义
系统的特点和自动标注的准确率不高, 使得词义标
注语料难以形成较大的规模. 在吴德凯的工作中由
于需要对中间语义进行消歧, 所以使用了一个较小
的训练集 (20 个中文歧义词, 平均每个歧义词约 37
个实例), 这在一定程度上影响了模型的训练质量.
但是在机器翻译中, 可以使用词对齐的平行双语语
料作为训练数据, 而大规模的平行双语语料不难获
得, 这使得构造更高精度的消歧模型成为可能. 在
Cabezas 的工作中, 正是利用了机器翻译中消歧过
程的这两个特点, 在大规模词对齐的双语语料上直
接针对译文训练消歧模型, 并将其应用到 SMT 系统
当中, 最终提升了 SMT 系统的整体性能.
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虽然 Cabezas 的方法获得了较好的结果, 但是
如前言中所述, 在对当前消歧模型的使用中, 该方法
给测试结论带来了一定的局限性. 一方面, 当前消歧
模型在精确率上尚不十分理想; 另一方面, 在召回率
上也存在着不足. 在吴德凯的评测中以一个较小的
歧义词集合作为目标, 而 Cabezas 在西班牙语上的
测试虽然是面向开放集合的, 但是在测试集中的词
汇覆盖率也仅为 56%. 同时, 作为目前机器翻译研
究的热点, 上述的测试工作均选择了 SMT 系统作
为研究对象, 但是若要实现较为全面的评价, RBMT
系统作为另一种类型的系统也应当加以考虑 (事实
上, 目前较为成功的商用系统多数属于 RBMT 系
统).
综上所述, 在特定的义类词典、语料规模、消歧

模型及单一翻译系统的约束下, 虽然能够对现阶段
“词义消歧对MT 系统的影响” 进行很好的评价, 但
是难以对该问题在根本上作出一般性的回答. 因此,
本文尝试在突破特定条件约束的情况下, 从机器翻
译中词义消歧的最终目的入手, 构造一个模拟的无
约束消歧过程, 并将其应用到不同的翻译系统当中,
以期对在机器翻译系统中引入消歧过程的必要性和

可能产生的影响作出更加充分的评价. 为了实现这
一目的, 本文将在一个双语语料上通过准确的词对
齐构造模拟的高精度全词消歧过程, 而后将模拟消
歧过程分别以独立的和与翻译系统相结合的两种方

式应用于该语料上的翻译任务上, 从而在翻译过程
中实现无约束的消歧功能.

2 高精度的全词消歧及其与MT的结合

得到高精度全词消歧过程的关键在于获取准确

词义. 在词义标注资源不足的情况下, 利用词汇级对
齐的双语资源来获取词义信息是近年来出现的一种

新方法. 这种方法利用词汇间的语义不对称性, 获取
对齐词汇间的语义交集来实现词汇语义的定位. 这
种方法的不足在于, 双语的语义不对称性是有限的.
例如, SENSEVAL-2 任务所有 29 个英语名词中, 有
近四分之一的英语词汇与某些汉语词汇在全部义项

上完全重合 (如 material (材料)), 对于这样的词汇,
就无法对语义进行准确定位. 但是, 正如第 1 节中所
述, 由于机器翻译中的词义最终以目标语译文的形
式来表达, 从而使得机器翻译中的词义消歧既可以
是一个显式的语义消歧过程, 也可以是一个隐式的
译文消歧过程. 而这两种过程的最终表现都是正确
的目标语译文. 所以, 如果旨在构建一个以获取正确
译文为目的的模拟消歧过程, 则可以不考虑不对称
性缺失的问题, 因为对齐信息总是可以提供正确的
译文. 在以往工作中, 词对齐语料仅用于进行训练,
而本文直接利用词对齐的映射来构造模拟的消歧过

程, 然后将这个过程应用于面向该对齐语料的翻译
任务. 这是一个类似于封闭测试的过程, 与封闭测试
不同的是, 该过程在对齐词汇上能够保证 100% 的
准确率, 若进而能够使得对齐词汇在语料中具有较
高的覆盖度, 便可以满足充分评价的要求. 这里, 我
们假定源语言词汇的正确译文总是包含在作为其所

在源语言句子的标准答案的目标语句子中, 并且源
词汇与其译文之间的联系可以由词对齐给出. 一旦
得到了这种联系, 就可以利用它来构造消歧过程. 这
个过程可以形式化地表示为

{cpi}i=1,··· ,n = CS, A(cpi) = epj (1)

Simulate(cpi) = revise(epj) (2)

TS = Translation(Simulate(cp0)

Simulate(cp1), · · · , Simulate(cpn)) (3)

其中, CS 表示一个中文句子, cpi 表示 CS 中的一

个中文词 (组), A 表示 CS 及其对应英文句子上的

一个对齐关系, epj 表示 cpi 在 A 中的对应目标语

词 (组), Simulate(·) 表示模拟消歧过程, revise(·)
表示对目标语词 (组) 的一个预处理过程. TS 表示

CS 的译文, 而 Translation(·) 表示与模拟过程相
关的翻译过程. 下面我们从词对齐开始介绍构造模
拟消歧过程的具体方法.

2.1 词对齐

如式 (1) 所示, 构造模拟消歧过程的第一步是
构造对齐关系, 本文所需要的词对齐关系应当具有
两个特点: 1) 对齐必须是准确的; 2) 对齐对所包含
的词汇在句对中具有较高的覆盖度. 为了满足这两
个特点, 本文在语料的选择和对齐方法上采取了相
应措施. 用于对齐的语料为 NIST04 测试语料, 该语
料包含了 1 788 个中文句子 (源语言) 及 4 个英文标
准答案 (目标语). 所采用的词汇对齐方法是一个半
自动化过程. 首先进行自动词对齐, 其目的是: 1) 降
低人工校对的难度; 2) 在人工校对前对 4 组答案进
行初步筛选. 所使用的自动对齐模型是由吕雅娟[11]

提出的统计与规则混合模型. 首先将中文句子分别
与 4 个英文答案组成 4 组双语语料分别进行自动对
齐. 为了提高对齐的覆盖率, 对于每个中文句子, 我
们在其 4 个答案中选择包含对齐对最多的一句作为
人工校对的基础. 接下来, 对筛选出的句对进行人工
校对, 校对过程主要遵循以下两个原则:

1) 最小化原则: 如果一个词 (组) 可以被独立对
齐, 那么它就不作为一个词组的一部分来被对齐. 即

(cpi, epj) ∈ A ⇒ ∀(cpi ∈ cpj, epk), (cpj, epk) 6∈ A

(4)
2) 词组的定义: 词对齐有可能存在一对多或多

对多的关系, 这时对齐对的单侧或双侧是一个连续
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或不连续的词组. 这里将词组定义为 3 种可能形式:
a) 名实体; b) 固定搭配; c) 两个相邻停止词之间的
一个连续片断, 且该片断的任何子串都不能够被独
立地对齐.

以上原则用来保证对齐对中的词 (组) 是符合词
义消歧中 “词” 的概念的较小的语言单位. 最终的对
齐结果包含了 51 136 个中文单词, 其中 45 577 个单
词是独立的或作为词组成员出现在对齐对中, 约占
全部的 89.1%. 虽然没有覆盖 100% 的词汇, 但是
基本满足了全词词义消歧的要求.

2.2 构造消歧过程

2.2.1 不受限的消歧过程

如式 (2) 所述, 在获得了对齐关系之后, 需要定
义 revise(·). 在不受限的消歧过程中, revise 仅被

定义为取 epj 的原形 (如 did 的原形是 do, books 的
原形是 book, · · · ), 而不作其他限制. 取原形是因为
词汇在上下文中的正确变形不是WSD 的功能, 所
以需要进行还原. 特别地, 对于未被对齐的源语言词
(组), 将空串作为输出, 即 Simulate(cpi) =“ ”. 对
于标点符号, 则使用一个对照表进行转换而不基于
对齐对.

2.2.2 字典受限消歧过程

许多机器翻译系统需要依赖一个字典, 在这种
系统中, 无论所使用的消歧模型多么完美, 都只能
够在字典所提供的译文当中进行选择. 为了测试模
拟消歧过程在这类系统中的作用, 我们假定不受限
消歧过程的输出受到一部双语字典的约束, 从而得
到一个字典受限的消歧过程. 在这个过程中不再直
接使用不受限消歧过程的 revise(·) 的输出 (记为
TransA), 而是通过以下过程来重新定义受限过程
的 revise(·) 的输出 (记为 TransB):

1 If (cpi 包含在字典词条中)
2 If (cpi 的字典译文包含 TransA )
3 TransB = TransA

4 Else
5 TransB = cpi 在字典中的第一

6 个译文 (最常用译文)
7 Else
8 TransB = 空串

我们可以用一个语料库中的实例来说明这两种

消歧过程, 下面为一个语料库中的中英句对及其对
齐对:

Education/1 is/2 the/3 cornerstone/4 of/5 mod-
ern/6 civilization/7./8
教育/1 是/2 现代/3 文明/4 的/5 基石/6 ./7
(1:1); (2:2); (4:6); (5:5); (6:3); (7:4);

对于汉语词汇 “基石”, 使用不受限消歧过程选
择其译文时, 输出为 “cornerstone”, 而使用字典受
限消歧过程选择其译文时, 发现字典中虽然存在 “基
石” 这一词条, 但是其可选译文中不存在 “corner-
stone” 这一译文, 所以这时将 “基石” 在字典中的第
一个译文 “foundation stone” 作为输出.

2.3 将消歧过程引入MT

下面介绍如何将模拟消歧过程引入不同类型的

机器翻译系统. 这里我们选择了两种系统. 一种是
RBMT, 该类型的系统是目前商用系统中最为多见
的类型; 另一种是 SMT, 该类型系统是目前性能最
好的翻译系统, 也是研究的热点.

2.3.1 将消歧过程引入RBMT

RBMT 系统一般分为两类: 基于转换的系统和
基于中间语的系统. 这两种系统具有较大的相似性,
主要体现在都是依靠层次模型, 通过层间转换, 逐步
完成由源语言到目标语的转化. 二者的主要区别在
于, 在基于转换的系统中, 源语言与目标语的转化是
在某一特定层次直接发生的 (如词汇层); 而在基于
中间语的系统中, 这种转换是通过抽象的中间语言
来实现的. 本文中, 我们选择了基于转换的 RBMT
系统作为消歧过程的引入对象, 因为: 1) 目前尚没
有一个较为成熟的中间语及中间语系统可供选择;
2) 由于模拟消歧过程是建立在源语言与目标语词汇
直接转换的基础上的, 这与基于转换的 RBMT 系
统的方法相吻合. 如前所述, 一个典型的基于转换
的 RBMT 系统具有清晰的层次结构, 每层独立地处
理特定的语言现象, 各层之间不存在功能重叠. 换言
之, 一个层次对于其前趋和后继层次而言是一个黑
箱过程. 而词汇层作为一个特殊的层次, 往往又是两
种语言接驳的地方. 它一般利用字典和规则集合为
位于句法分析结果中的叶结点的每个词选择一个译

文. 由于知识获取的瓶颈, 规则往往不能满足实际
应用的需要, 从而使得系统在词汇层的消歧能力较
弱. 但是若将本文中的模拟过程以黑箱的方式替代
原有的词汇层, 便可替换系统原有的译文选择功能.
具体方法只需首先除去系统字典和消歧规则, 然后
将句法分析结果中每个叶结点上的词作为模拟过程

的输入, 而将其输出作为选定译文交至翻译过程的
下一个步骤. 在式 (3) 的模型中, 引入了模拟过程的
RBMT 系统可形式化地表示为

TS = Translation(·)= opLev0(opLev1(· · · opLevn

(Simulate(leaf0), Simulate(leaf1),

· · · , Simulate(leafj))))
(5)
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其中, opLevi 表示第 i 层的转换操作, leafj 表示第

i 个叶结点.
2.3.2 将消歧过程引入 SMT

与 RBMT 不同, SMT 的翻译过程不具有层次
结构, 以基于词组的 (Phrase-based) SMT 系统为
例, 它利用统计方法在训练语料中获取不同长度词
汇序列的翻译概率, 然后利用这些序列来组合译文,
使得组合后的译文的概率最大化. 在这个过程中,
系统知识的获取完全依赖于从训练语料中自动学

习. 但是, 在实践中, 我们对一些特殊语言单元 (如
名实体) 的翻译具有一定的先验知识, 于是 German
(2003) 将这种先验知识引入到基于单词的 SMT
当中, 而 Koehn[12] 将其方法发展到了基于词组的

SMT 当中. 在 Koehn 的方法中一个子序列的译文
可以在解码前以 XML 标注的方式嵌入到源语言句
子中, 在解码过程中, 该译文被赋予最大概率 “1”,
而句子的其他部分仍根据统计概率来计算, 这样先
验知识便被融入到 SMT 当中. 在我们的研究中, 模
拟消歧过程相对于 SMT 系统而言, 正是一种先验
知识, 该过程对源语言中的特定序列— 词汇给出了

特定译文. 因此我们同样可以借助于 XML 标注的
方法, 将模拟过程提供的知识引入 SMT 的翻译过
程当中. 具体方法是, 对于源语言句子中的词汇, 通
过 XML 标注的方法将其译文指定为该词汇在模拟
过程中的输出译文, 然后再在标注后的语料上进行
解码. 例如:

源语言句子: 教育是现代文明的基石.
标注后的句子:
<n english=
"education"> 教育 </n>
<n english= "be"> 是</n> <n english=
"modern">现代</n> <n english =
" civilization "> 文明</n> <n
english="of"> 的 </n>
<n english="cornerstone">基石</n>.

3 评测及分析

本节分别对理想的模拟消歧过程的独立翻译能

力及其对MT 系统的影响进行评测, 如第 2 节所述,
用于测试语料和用于构造消歧过程的语料相同, 均
为 NIST04 的测试语料.

3.1 消歧过程的独立翻译测试

对消歧过程独立翻译能力的测试旨在评价消歧

过程在不借助其他功能的情况下的独立翻译能力.
一般来讲, 从词汇的角度看, 机器翻译的任务主要包
括 3 部分: 1) 选择正确的译文 (可为空); 2) 增加必
要的词汇; 3)为译文选择正确的排列顺序.在这 3部

分当中, 词汇消歧所能够完成的仅包含第 1 部分. 所
以, 若要对消歧过程的独立翻译能力进行评测, 就需
要利用该过程根据词汇义项和上下文确定译文, 而
屏蔽另两个任务带来的影响. 以此为依据, 本文设计
了以下的实验:
实验 1 首先测试不受限消歧过程的独立翻译能

力. 测试中使用第 2.2 节中介绍的不受限消歧过程
获得源语言句子中每个词 (组) 的译文, 然后将译文
按照源语言词 (组) 的顺序排列形成目标语句子, 而
不进行其他处理, 如句法转换. 特别的, 如果源语言
词组是不连续的 (如 “在 · · · 里”), 那么该译文将被
放在词组的第一个单词在源语言句子中的位置上.
例如:
源语言句子: cw1 cw2 cw3 cw4, cw5 cw6 cw7.
对齐对: (cw1, ew2), (cw2, ew1 ew5), (cw4 cw7,

ew6), (cw5, ew3 ew4), (cw6 cw7, ew8 ew10).
目标语译文: ew2 ew1 ew5 ew6, ew3 ew4 ew8 ew10.

实验 2 测试字典受限消歧过程的独立翻译能力.
实验 2 的方法与实验 1 类似, 所不同的是所采用的
消歧过程是第 2.2 节中介绍的字典受限消歧过程.
这里所使用的字典取自后续实验将使用的 RBMT
系统. 该字典包含 88 373 个中文词条及其所对应的
若干英文译文.
若仍以第 2.2 节中的句对为例, 汉语句子 “教

育是现代文明的基石.” 在实验 1 中的翻译结果应
为 “education be modern civilization of corner-
stone.”, 而在实验 2 中的结果将变为 “education
be modern civilization of foundation stone.”.

3.2 消歧过程对MT系统的影响

3.2.1 对RBMT的影响
实验 3 和实验 4 分别测试不受限消歧过程和字

典受限消歧过程对 RBMT 系统的影响. 选择的系
统是本实验室开发的一个基于转换的 RBMT 系统
— MTS2003[13], 该系统参加了 2004 年的 NIST 评
测. 在该系统的字典中, 测试语料中出现的词平均
有 2.53 个译文, 最多的一个有 26 个译文. 这里依照
第 2.3 节中介绍的方法, 将两种不同的模拟消歧过
程引入到MTS2003, 并使用该系统对测试语料进行
翻译.
3.2.2 对 SMT的影响
实验 5 测试不受限消歧过程对 SMT 系统的影

响. 选用的系统是由 Koehn 提出的 Pharaoh[12]. 翻
译模型的训练语料为筛选过的 Linguistic data con-
sortium (LDC) 双语语料. 原始的 LDC 语料曾被
选作 2004 年 NIST 评测的训练语料. 筛选的过程是
首先找出 1 788 句测试语料中所包含的歧义词 (歧义
词定义为该词在 HowNet 中对应了至少两个不同的
Definition[14]), 然后在 LDC 语料中选出至少包含
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了一个上述歧义词的句子, 最后获得的训练语料包
含了 840 229 个中英句对. 语言模型的训练语料为
上述筛选后的语料的英文部分. 最后依照第 2.2 节
所述方法将不受限的模拟消歧过程引入到 Pharaoh,
并进行测试. 同样以第 2.2 节中的句子为例, 汉语
句子 “教育是现代文明的基石.” 在实验 3 和实验
4 中的翻译结果分别为 “The education is corner-
stone of modern civilization.” 和 “The education
is foundation stone of modern civilization.”. 而
该句在实验 5 中的翻译结果为 “education be cor-
nerstone of modern civilization.”. 这里将原始的
MTS2003 系统在测试语料 (NIST04 1 788 句双语
句对)上的翻译结果作为 baseline1, 将 SMT模型在
未标注过的原始语料上的翻译结果作为 baseline2.
表 1 给出了各实验结果的 BLEU-4 得分. 作为参考,
在 2004 年 NIST 机器翻译评测中, 得分位居前列的
若干系统在相同测试集上取得的较好及最佳得分约

在 0.2∼ 0.3 左右 (由于 NIST 评测未公布参赛系统
细节, 故此处未能作详细说明).

表 1 Baseline 及各实验中翻译结果的 BLEU-4 得分

Table 1 BLEU-4 scores of translations in experiments

and baseline

翻译结果 BLEU-4 得分

原始 RBMT (baseline1) 0.11

不受限WSD (实验 1) 0.25

字典受限WSD (实验 2) 0.09

RBMT+不受限WSD (实验 3) 0.18

RBMT+字典受限WSD (实验 4) 0.12

SMT 在原始语料上 (baseline2) 0.1966

SMT 在 XML 标注后的语料上 (实验 5) 0.2097

3.3 分析与讨论

首先应当注意的是, 本文所构造的消歧过程是
一个模拟过程, 用来揭示理想的消歧过程的独立翻
译能力及其对 MT 系统的影响, 并不代表目前的消
歧模型所能达到的性能.
实验 1 的结果获得了最高的 BLEU 得分, 甚

至与 NIST 评测的最佳得分相当 (0.2∼ 0.3). 获得
该分数的参赛系统多为基于词组的统计机器翻译系

统, 总体来讲, 与实验 1 中所使用的独立的不受限模
拟消歧过程相比, 参赛系统在词序安排上具有优势,
但在消歧能力上劣势明显. 而词序与正确的译文在
N-gram 匹配中都具有重要的影响. 不受限模拟过程
通过精准的译文选择弥补了词序调整的不足, 使得
其性能可与完整的 SMT 系统相比拟. 这说明一个
理想的消歧过程本身就具有较好的翻译能力, 若在
此基础上进一步完善调序能力, 或在 SMT 系统中

合理地引入独立的消歧能力, 都有望大大提高 SMT
系统的整体性能.

实验 2 的结果得分最低, 主要原因是词典的覆
盖率. 本文实验中, 测试语料共包含了 8 936 个不同
词汇, 其中 6 301 个词汇出现在字典中, 约占 70.5%.
而对于 8 936 个词汇在语料中的 51 136 次出现, 其
中有 41 037 次出现在字典中, 约占 80.3%. 更进一
步, 在这 41 037 次出现中, 有 32 766 次出现的对齐
译文包含在其字典译文中, 约占 79.87%, 所以最终
的义项覆盖率仅为 64.1% (80.3%× 79.87%). 以上
分析说明字典的义项覆盖率是消歧过程的重要瓶颈.
实验 3 和实验 4 的得分均高于原始系统, 这说

明消歧过程可以明显提升 RBMT 系统的性能. 类似
地, 消歧过程的引入同样对 SMT 系统有了少许的改
善, 虽然改善不十分明显 (BLEU 得分提高 6.7%),
但是说明词义消歧过程可以对 SMT 系统性能起到
正面作用. 以上分析均说明了WSD 研究对于 MT
系统的重要性: MT 性能的改善不能够忽略消歧问
题, 而独立的消歧过程是解决这一问题的有效途径.

值得注意的另一方面是, BLEU 评测是基于 N-
gram 的, 它对译文与标准答案的匹配要求比较严
格, 这使得即使译文是合理的, 但若其与标准答案的
匹配度较低, 则得分也较低. 这可以从一方面解释为
何实验 3 及实验 5 的得分会低于实验 1. 经分析, 对
于嵌入MT 系统中的消歧过程, 其输出会被MT 系
统进行诸如调序、加入虚词以及词性变换等操作, 这
些操作在两种情况下会造成 BLEU 得分的降低: 1)
操作错误; 2) 操作正确, 并提高了结果的可理解度,
但却降低了与标准答案的 N-gram 匹配度.
为了说明上述情况, 这里设计了以下实验: 从测

试语料中选择这样的句子, 其在实验 3 中的得分低
于在实验 1 中的得分, 并且在实验 3 中至少被施以
了调序的操作. 在这样的句子中, 随机选择 100 句,
要求 2 名实验者对这 100 个句子在实验 3 和实验 1
中的翻译结果进行打分: 按照可理解度从低到高, 分
为 0, 1, 2, 3 四个分数. 结果显示, 有 59 个句子在实
验 3 中的结果的人工打分高于或等于其在实验 1 中
的结果的打分, 这说明了 BLEU 得分作为一种标准
的评测方法虽然可以揭示翻译结果的总体质量, 但
并不总是能够完全表征每个句子的可理解程度.

4 结论

本文在准确词对齐的基础上构造了一个应用于

汉英翻译的模拟高精度全词词义消歧过程. 在目前
词义消歧模型在规模和准确度方面尚不十分理想的

情况下, 实现了对汉英翻译中高精确率和高召回率
的全词消歧的性能评测. 实验结果表明一个理想的
消歧过程不仅本身具有较好的独立翻译能力, 而且
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还可以明显提高 RBMT 系统和改善 SMT 系统的
性能. 这个结果说明了设计一个良好的独立词义消
歧模型, 并以适当方法将其引入到 MT 系统中的必
要性. 另一方面, 实验也显示将消歧过程引入 MT
系统仍存在着诸如字典规模瓶颈等有待解决的问题.
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