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摘要  针对基于短语的统计机器翻译使用有限的语义知识, 导致长距离的动宾短语对翻译质量不高的问题, 

提出基于动词选择偏向性的翻译模型, 引入动词对宾语的语义约束信息, 为动词找到合适的宾语翻译。首先

使用条件概率方法, 训练动词对宾语的选择偏向性, 然后将选择偏向性作为一个新特征, 集成到基于短语的

翻译系统中。在大规模测试数据集上完成汉语到英语的翻译, 实验结果表明, 基于选择偏向性的翻译模型能

够很好地捕获长距离的语义依赖关系, 从而提高译文质量。 
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Abstract  The limited semantic knowledge is used in the phrase-based statistical machine translation (SMT), 

which causes that the translation quality of long-distance verb and its object is low. A selectional preference based 

translation model is proposed, which inducts the semantic constraints that a verb imposes on its object to select the 

proper argument-head word for the predicate with long distance. The authors train the corpus to obtain the 

conditional probability based selectional preferences for verb, and integrate the selectional preferences into a 

phrase-based translation system and evaluate on a Chinese-to-English translation task with large-scale training 

data. Experiment results show that the integration of selectional preference into SMT can effectively capture the 

long-distance semantic dependencies and improve the translation quality. 

Key words  semantic knowledge; selectional preference; semantic constraints; semantic dependencies

统计机器翻译作为自然语言处理研究领域中的

一个热点问题, 其研究方法从最初的基于单词的翻

译, 发展到基于短语的翻译, 再到基于句法的翻译, 

机器翻译性能逐渐得到优化。基于短语的翻译以短

语(任意一串连续的单词)作为基本的翻译单位, 可

以很好地解决局部上下文依赖关系, 却无法解决长

距离依赖关系, 从而导致翻译系统存在译文词汇选

择不当的问题。图 1 的实例表明, 基于短语的翻译

系统在翻译源端动词“赢得”的宾语中心词“票”时 , 

选 择 “NULL” 作 为 其 译 文 , 译 文 单 词 选 择 明 显 错

误。在基于短语的统计机器翻译系统中引入语义知

识, 可以有效地降低译文选词错误率[1]。 

选择偏向性指单词在其使用语境中所具有的语

义限制[2]。具体来讲, 动词对宾语的选择偏向性可

以体现该动词更偏向于将哪一类词语作为它的宾

语。以英文动词“drink”为例, 它的宾语更倾向于是

可食用的且为液体的一类名词, 不可食用的或是固

体一类的名词一般无法成为其宾语。利用动词对其

宾语的选择偏向性, 能够很容易判断句中的动宾短

语搭配是否符合语义约束。动词以及动词的参数构

成句子的主要框架。对于统计机器翻译而言, 译文

的可读性取决于句子的主要框架是否翻译正确。因 
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图 1  基于短语翻译系统的一个翻译实例 
Fig. 1  An example of translation in the phrase-based SMT 

此在统计机器翻译中使用动词对其宾语的语义约束

信息具有理论上的可行性。选择偏向性在自然语言

处理领域有相当广泛的应用, 研究人员就如何从训

练语料库中自动学习获得选择偏向性已开展一系列

研究。 

本文提出基于动词选择偏向性的翻译模型, 在

翻译过程中引入动词对宾语的选择偏向性, 帮助翻

译系统提高宾语候选词的选择正确率。本文使用基

于条件概率的方法, 从语料库中自动学习获得动词

对宾语的选择偏向性。训练动词对宾语的选择偏向

性可以按以下 3 个步骤实现: 1) 在大规模双语对齐

语料集上分别对源端和目标端句子进行句法分析和

语义角色标注 , 获得每个句子的 PAS (predicate-

argument structure)信息; 2) 分别抽取出目标端动宾

短语对和源端动词 , 以及目标端宾语的短语对; 3) 

使用基于条件概率的方法, 分别训练得到动词的单

语义选择偏向性和跨语义选择偏向性, 将动词的选

择偏向性作为一个新特征加入到解码过程中。以

BLEU 值 [3] 作 为 评 测 指 标 , 可 以 比 基 准 系 统 提 升

0.52 个点。同时对译文的分析也表明, 本文提出的

翻译模型能够有效地捕获长距离的语义依赖关系 , 

从而在提高宾语候选词的选择正确率的同时, 也能

提高动词候选词的选择正确率。 

1  相关工作 

近年来, 关于如何自动学习获取选择偏向性的

研究受到广泛关注。获取选择偏向性的方法主要分

为三类: 1) 简单基于统计的; 2) 基于类的; 3) 基于主

题模型的。基于统计的方法是统计语料库中动词与

某一单词同现的频率, 即条件概率方法, 频率越高

代表动词越倾向于将该单词作为其参数(如宾语、

主语等 )。该方法实现简单 , 但是缺乏泛化能力。

Resnik[4]最早开展基于类的方法研究 , 提出选择性

联合的概念来刻画某一特定语义类作为某一动词的

参数的语义适合程度。该方法需要一个语义类知识

库或带有明确分类信息的语料库。Clark 等 [5]提出

的基于类的方法使用语义层次结构, 为单词找到合

适的语义类。近年来, 由于一系列相关的词语可以

用一个主题表示 , 基于主题模型的方法受到关注。

例如, Ritter 等[6]利用主题模型的方法生成每个单词

的主题分布以获取单词的语义类。上述方法都依赖

于一个大型的机器可读语料库。 

译文单词选择是统计机器翻过程中的一项重要

任务。现有的基于短语的统计机器翻译系统大都存

在译文选词不当的问题。许多研究人员使用语义知

识改善基于短语的统计机器翻译的性能。Carpuat

等 [7]利用词义消歧(word sense disambiguation), 使

得单词在具体语境中具有唯一的意义来提高译文选

词的正确率。Xiao 等[8]使用主题建模方法发现文档

的基本主题结构, 确定单词的主题分布来计算源端

和目标端翻译规则的主题相似度, 该方法可以很好

地解决文档级约束下的单词选择问题。Xiong 等[9]

提出的谓词翻译模型和参数重排序模型, 利用源端

句子的 PAS 信息, 可以显著提高译文的质量。Liu

等 [10]提出根据源端和目标端语义角色的相对一致

性, 将源端的语义角色通过对齐信息映射到目标端, 

得到目标端的语义角色, 选择与目标端语义角色一

致的译文作为最终的译文。 

本文主要针对动宾关系, 研究动词对宾语的选

择偏向性 , 并提出基于动词选择偏向性的翻译模

型。选择偏向性已应用到自然语言处理的诸多方

面, 例如语义消歧 [4]、语义角色标注 [11]等, 但将选

择偏向性应用于统计机器翻译的研究十分有限。本

文首次使用选择偏向性作为语义知识, 辅助翻译系

统在翻译长距离的动宾短语对时, 为动词的宾语选

择合适的译文单词。实验表明, 本文的方法能够有
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效提高系统的性能。 

2  选择偏向性学习 

动词对宾语的选择偏向性能够很好地体现动词

偏向于将哪些语义类作为宾语。使用基于类的方法

获得动词的选择偏向性, 关键是将语料库中观察到

的宾语泛化成一个适当的语义类。但几乎所有基于

类的方法都依赖于条件概率计算, 所以本文考虑最

简单的基于条件概率的方法, 从语料库中自动学习

动词的选择偏向性。基于条件概率的方法无须对动

词的宾语进行分类, 只需要统计语料库中某一动词

和某一宾语的同现频率。同现频率越高, 表明动词

更偏向于选择该单词作为宾语。本文从两方面使用

条件概率方法训练动词的选择偏向性: 1) 只在目标

端计算动词对宾语的选择偏向强度, 即获取单语义

的选择偏向性; 2) 通过计算源端动词对目标端宾语

的选择偏向强度, 获取跨语义的选择偏向性。 

2.1  基于条件概率的单语义选择偏向性 
首先仅在目标端计算动词对其宾语的选择偏向

性强度，即获取单语义的选择偏向性。基于条件概

率方法获取动词的选择偏向性的一般定义为: 语料

库中某一动词 v 在语义关系 r 下, 名词 n 作为 v 的

参数的可能性体现了 v 对 n 的选择偏向强度, 可以

用 ),|(ˆ rvnP 来估计, 计算公式如下:  

 
( , , )ˆ( | , )
( , )

f v r n
P n v r

f v r
 , (1) 

f (v, r)表示语料库中动词 v 出现的次数, f (v, r, n)表

示在语义关系 r 下动词 v 和名词 n 同现的次数。 

根据条件概率方法获得动词的选择偏向性的一

般定义, 如式(2)所示。本文将语义关系 r 具体化为

动宾关系 , 学习目标端动词对宾语的选择偏向性

SPt:  

 t t
t

t

( , )
SP

( )

f v n

f v
 , (2) 

其中, 在动宾关系下, f (vt)代表训练语料库中动词 vt

出现的次数, f (vt, nt)代表动词 vt 与宾语 nt 共同出现

的次数。 

2.2  基于条件概率的跨语义选择偏向性 
跨语义选择偏向性利用跨语言知识, 可以体现

源端动词对其目标端宾语的选择偏向性。具体来

说, 在一个双语对齐的语料库上, 对于源端的一组

动宾短语(vs, ns), 利用对齐信息得到源端宾语 ns 的

目标端译文 nt, 那么 , 源端动词对目标端宾语基于

条件概率的选择偏向强度 SPs-t 可以通过式(3)计算 

得到: 

 s t
s t

s

( , )
SP

( )

f v n

f v  , (3) 

其中, 在动宾关系下, f (vs)代表源端动词 vt 在源端

语料库中出现的次数, f (vs, nt)代表源端动词 vs 与目

标端宾语 nt 共同出现的次数。 

2.3  抽取动宾关系实例 
使用条件概率方法获取动词对宾语的选择偏向

性 , 首先需要从训练语料库中抽取出所有的(动词 , 

宾语)关系实例 , 这需要借助于句子的 PAS 信息。

对于目标端语料集 , 首先利用自然语言处理工具

SENNA①对所有句子进行词性标注、动词语义角色

标注和句法分析 , 以获得每个句子的 PAS 信息。

通常一个动词的宾语由多个单词组成, 定义一组规

则找到宾语中心词 , 从而完成目标端(动词 , 宾语)

关系实例的抽取。 

在抽取源端动词及其目标端宾语短语对时, 首

先要实现源端(动词, 宾语)关系实例的抽取。首先

使用 Berkeley Chinese②语法分析器对所有源端句子

进行句法分析, 再使用中文语义角色标注工具[12]为

所有的动词标注出与其语义相关的角色。在获得源

端每个句子的 PAS 信息后, 同样定义另一组规则

以找到源端宾语的中心词。在抽取源端(动词 , 宾

语)关系实例的同时 , 使用对齐信息得到源端宾语

中心词对应的译文。由于源端的一个单词可能对应

于目标端多个单词, 我们取目标端的第一个单词作

为源端宾语中心词对应的译文, 完成在双语对齐语

料库上抽取(源端动词, 目标端宾语)关系实例。 

3  基于选择偏向性的翻译模型  

本节主要给出基于动词选择偏向性翻译模型的

定义, 以及如何将通过条件概率方法计算得到的动

词对宾语的选择偏向强度集成到对数线性模型的解

码过程中。 

3.1  模型定义 
利用动词对其宾语的语义约束信息, 我们把动

词的选择偏向性作为一个新特征加入到基准系统的

解码器中。解码时输入的源端句子经句法分析和动
 

① http://ml.nec-labs.com/senna/ 

② https://code.google.com/p/berkeleyparser/ 
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图 2  一个带有 PAS 信息的源端句子 
Fig. 2  A sentence with predicate-argument structure 

词语义角色标注后, 带有 PAS 信息。给定一个翻

译区间(i, j), 得到该区间内存在的所有(动词, 宾语)

短语对的位置信息。如果使用的是单语义的选择偏

向性 , 先根据对齐信息获得(动词 , 宾语)短语对的

目标端翻译, 然后计算目标端动词对宾语的选择偏

向强度; 如果使用的是跨语义的选择偏向性, 则先

根据动词的位置信息获得源端动词, 根据对齐信息

得到源端宾语对应的目标端翻译, 然后计算源端动

词对目标端宾语的选择偏向强度。定义翻译区间 

(i, j)的选择偏向性特征值 Ssp 的计算方式如下: 

 sp
1

log ,
N

i
i

S P


   (4) 

其中, N 代表当前翻译区间中(动词, 宾语)短语对的

个数, Pi 代表使用条件概率方法训练得到的单语义

选择偏向性或跨语义选择偏向性。 

3.2  解码过程 
我们使用的基准系统是基于BTG 的解码器。该

解码器采用 CKY 形式的解码算法 , 因此任何使用

CKY 形式解码的系统都能根据本节介绍的算法, 将

选择偏向性集成到系统的解码器中。对于一个带有

PAS 信息的源端句子, 找到每个子翻译区间中存在

的所有(动词 , 宾语)短语对 , 以计算每个翻译区间

的选择偏向性特征值。 

本文的解码算法借鉴 Xiong 等 [9]的解码思想。

以图 2 为例说明本文的解码过程: 对于翻译区间为

(i, j)的短语 f, 如果在翻译短语表中有可用的翻译

规则 Rk (k = 1, 2, …, K), 我们定义一个函数 A(i, j)

来找到该区间内所有(动词, 宾语)短语对的位置信

息。例如所给例句中, )}12,8(,)3,2{()12,1( A ; 而

{})7,5( A , 即该翻译区间不存在(动词 , 宾语)短

语对。对于每一条翻译规则得到的译文 e, 如果计

算单语义的选择偏向性, 我们根据对齐信息得到由

函 数 A(i, j)找 到 的 所 有 (动 词 , 宾 语 )短 语 对 的 翻 

译。如果计算跨语义的选择偏向性, 则利用对齐信

息得到宾语的译文, 由 A(i, j)位置信息取得源端动

词 , 以获得(源端动词 , 目标端宾语)短语对。定义

一个集合 M 来存放这些短语对。该短语区间(i, j)的

选择偏向性特征值可用式(4)计算得到。 

如果将翻译区间(i, j)拆分为两个子区间(i, k)和

(k +1, j)分别进行翻译, 再以正序或逆序的方式合并

这两个子区间的译文 , 最终得到区间(i, j)的译文 , 

则定义另外一个函数T(i, k, j), 该函数实现将找到的

两个相连短语子翻译区间(i, k)和(k +1, j)合并为(i, j)

时产生的新(动词 , 宾语)短语对的位置信息 , 其数

学定义可表示为 T (i, k, j ) = A(i, j ) (A(i, k )∪A(k + 1, j)。

如例句中的 T(1, 2, 4) = {(2, 3)}, 而 T(1, 3, 5)={}。

由于在动态规划解码过程中, 两个翻译子区间的选

择偏向性特征值已经计算过, 所以在计算翻译区间

(i, j)上选择偏向性特征值时, 只需要计算合并过程

中新得到的动宾短语对的选择偏向性特征值, 以避

免重复计算。同样, 如果计算单语义的选择偏向性, 

则利用每个子区间的翻译短语的对齐信息, 得到由

函数T(i, k, j)找到的(动词, 宾语)短语对的译文; 如

果计算跨语义的选择偏向性, 则根据T(i, k, j)得到的

位置信息找到源端动词, 利用翻译短语对齐信息得

到宾语的目标端翻译, 以获得(源端动词, 目标端宾

语)短语对。定义集合 N 来存放这些短语对 , 利用 

式(4)计算得到短语对的选择偏向性特征值, 那么翻

译区间(i, j)的选择偏向性特征值计算方式为: 两个

子区间的选择偏向性特征值之和加上集合 N 上计 

算得到的选择偏向性特征值。 

4  实验与分析 
4.1  实验设置 

本文使用 Xiong 等[13]实现的基于短语的统计机

器翻译系统, 进行汉语到英语方向的翻译任务。实

验在 NIST 03 上做最小错误率训练, 得到最优线性

模型的参数, 并采用 NIST 04 和 NIST 05 两个评测

语料作为测试集。这两个测试集分别包含 919 和

1082 个汉语句子, 每个句子对应 4 个参考译文。采

用大小写不敏感的 BLEU-4 作为系统翻译质量的评

价指标。 
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表 1  基于动词选择偏向性的测试集 BLEU 值 
Table 1  Experimental results of verbal selectional preferences based on test sets 

 实验 开发集 NIST 03 
测试集 

NIST 04 NIST 05 

基准系统 34.20 35.52 33.80 

+单语义的选择偏向性 34.74 35.72* 34.15* 

+跨语义的选择偏向性 34.75 35.76* 34.29* 

+单语义的选择偏向性 

+跨语义的选择偏向性 
34.86 35.86* 34.32* 

注: *表示相对基准系统的显著性测试中 p<0.05。 

表 2  宾语翻译结果对比实例 
Table 2  Comparison examples of translation results for object 

源端句子 参考译文 基系统译文 
+单语义的选择偏向性 

+跨语义的选择偏向性 

世卫 组织 主要 关切 的 问

题 是 防止 诸如 霍乱 、 痢

疾 等 疫情 爆发 

The WHO’s main concern was to 
prevent the outbreak of diseases 
such as cholera and dysentery 

The WHO's main concern is to 
prevent such as cholera , dysen-
tery and other epidemic 

The WHO’s main concern is to 
prevent such as cholera , dysen-
tery and other epidemic outbreak 

说明: 加粗单词表示句中的动宾短语。 

实验中使用的双语训练语料集由LDC语料集的

部 分 子 集 组 成 , 包 括 LDC2004E12, LDC2004T08, 

LDC2005T10, LDC2003E07, LDC2003E14, LDC-
2002E18, LDC2005T06 和 LDC2004T07, 总计约 400

万条中英文对齐的句对。首先, 我们在汉语到英语

方向和英语到汉语方向分别运行 GIZA++[14]工具 , 

然后采用“grow-diag-final”[15]的启发式方法 , 获得

单词对齐信息。使用 SRILM[16]工具在新华英文语

料集 Gigaword 上训练我们的五元语言模型, 并使用

KN 方法进行平滑。最小错误率训练过程中各个特

征的权 重值通 过 MERT[17] 来 调整 , 取测试 集 3 次

BLUE 值的平均值作为最终实验结果。 

4.2  结果及分析 
本文进行 3 组实验, 用以验证基于动词选择偏

向性的翻译模型是否可以提高翻译系统的译文选词

正确率。表 1 给出在测试集 NIST 04 和 NIST 05 上

的实验结果。观察表 1 中实验结果, 得到以下结论。 

1) 与基准系统相比, 加入动词选择偏向性特征

后的翻译系统的BLEU 值在两个测试集上均有提高, 

系统性能有所改善。 

2) 与 基 准 系 统 相 比 , 跨 语 义 的 选 择 偏 向 性

BLEU 值平均可以提高 0.37 个点, 而单语义的选择

偏向性 BLEU 值只能提高 0.28个点。显然, 跨语义

的选择偏向性在提高译文选词正确率方面性能优于

单语义的选择偏向性。 

3) 翻译系统同时利用单语义和跨语义的动词选

择偏向性时, 系统性能优于单独使用这两种选择偏

向性。 

基准系统同时使用单语义的选择偏向性和跨语

义的选择偏向性时 , 我们对测试集 NIST05 上得到 

的译文进行分析, 发现动词的选择偏向性特征不仅

能帮助翻译系统为源端动词的宾语找到合适的译

文, 同时在正确翻译动词的宾语前提下, 也能提高

动词的选词正确率。下面对表 2 和 3 给出的两个翻

译例子进行具体分析。 

基准系统在翻译表 2 中源端句子的动宾短语 

(防止, 爆发)时, 动词翻译正确, 但宾语“爆发”的译

文选为“NULL”; 加入单语义和跨语义的选择偏向

性特征后, 翻译系统将“爆发”的译文单词“outbreak”

正确地选择出来。 

在翻译表 3 中源端句子的动宾短语(建立, 系

统)时, 基准系统在正确翻译宾语的前提下, 动词并

没有翻译正确 , “establishment”虽然也有建立的意

思, 但却是名词性的单词; 基准系统使用动词的选

择偏向性特征后将“建立”正确地翻译为动词词性单

词“build”。 
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表 3  动词翻译结果对比实例 
Table 3  Comparison examples of translation results for verb 

源端句子 参考译文 基准系统译文 
+单语义的选择偏向性 

+跨语义的选择偏向性 

来自 国外 的 救援 部队 

正 建立 净水 供应 系统 

Overseas rescue troops are 
building clean water supply 
systems 

Rescue forces are from abroad 
with the establishment of the 
water supply system 

From abroad rescue forces are 
build water supply systems 

说明: 加粗单词表示句中的动宾短语。 

 

5  总结与展望 

本文提出一种基于动词选择偏向性的翻译模

型, 利用动词对其宾语的选择偏向强度来提高译文

的选词正确率。首先, 从训练语料库中抽取(动词 , 

宾语)关系实例; 然后, 利用条件概率方法, 获得动

词对其宾语的选择偏向性; 最后, 将选择偏向性作

为一个新特征, 集成到一个基于短语的统计机器翻

译系统中。本文研究两种选择偏向性: 目标端动词

对目标端宾语的单语义选择偏向性和源端动词对目

标端宾语的跨语义选择偏向性。在大型语料集上进

行汉语到英语的翻译, 实验结果表明: 基于选择偏

向性的统计机器翻译模型能够有效地捕获长距离的

语义依赖关系 , 提高译文质量; 并且 , 跨语义的选

择偏向性在提高译文选词正确率方面性能优于单语

义的选择偏向性。 

值得注意的是, 本文自动学习选择偏向性的方

法相对简单, 没有对观察到的宾语进行泛化, 得到

这些宾语所属的语义类, 从而无法为训练语料库中

未出现过的动宾短语对做出合理预测。未来, 我们

将从以下 3 个方面展开深入研究。 

1) 本文只对动词与宾语这样一种语义关系进行

研究 , 未来将对动词与主语的语义关系进行研究 , 

并探讨动词的哪种语义关系能更有效地提高机器翻

译的性能。 

2) 本文采用的获取动词对宾语的选择偏向性方

法相对简单, 且存在数据稀疏问题, 未来将使用主

题模型的方法为动词的参数找到合适的语义类, 使

用基于类的方法获得动词的选择偏向性, 以解决数

据稀疏问题。 

3) 本文在处理源端的一个单词翻译到目标端可

能有多个单词的情况时, 采取选择目标端的第一个

单词作为源端单词译文的做法。例如源端单词“吃”, 

根据对齐信息得到的译文可能是“to eat”, 按照我们

的处理方法, “吃”会被翻译为“to”, 显然不正确, 这

就导致翻译系统无法正确获得当前动词对其宾语的

选择偏向性。未来, 我们将使用对齐概率信息, 找

到源端单词最有可能的目标端译文单词, 更好地解

决源端单词对应目标端多个译文单词的情况。 
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