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摘要 

本文介绍了北京交通大学自然语言处理研

究组(BJTU-NLP)参加 CWMT2013 评测的情

况。本次评测，本研究组一共参加了英汉新

闻、汉英新闻以及汉英科技三个项目的机器

翻译评测任务。本文主要介绍了本研究组参

加各个评测任务的系统框架、模型以及评测

结果。 

1 引言 

本文对北京交通大学自然语言处理研究组

(BJTU-NLP)参与 CWMT2013 机器翻译评测情

况进行描述。本次评测本研究组参与了包括英汉

新闻领域、汉英新闻领域以及英汉科技领域在内

的三个子项目。在三个领域中，本研究组均使用

了基于层次短语的统计机器翻译模型。 

本文第 2 章简单介绍了参评系统，第 3 章

介绍了实验流程及评测结果，第 4 章对本研究组

此次评测进行总结。 

2 参评系统描述 

BJTU-NLP 在本次评测中利用开源工具

NiuTrans 搭建基于短语的统计机器翻译系统以

及基于层次短语的统计机器翻译系统。 

在参与的三个评测任务中，本研究组在英

汉新闻领域机器翻译评测任务和汉英新闻领域

机器翻译评测任务中，使用了基于短语的统计翻

译模型和基于层次短语的统计机器翻译模型。同

时，针对汉英科技领域机器翻译评测任务，使用

了基于层次短语的统计机器翻译系统。 

在英汉新闻领域机器翻译评测任务中，除

了已有的开源汉语分词工具外，本研究组尝试使

用了一种领域自适应的汉语分词方法。 

本章将对各个系统及方法进行简要介绍。 

2.1 基于短语的统计 

本次评测中，本研究组使用开源工具

NiuTrans 构建了基于短语的统计机器翻译系统。

基于短语的统计机器翻译[Koehn et al., 2003]通

过对数线性模型将句子得分描述为若干特征的

线性组合，如公式(1)所示： 

𝑒̂ = argmax
𝑒

exp⁡(∑ 𝜆𝑚ℎ𝑚(𝑒,𝑓)𝑀
𝑚=1 )

∑ exp ⁡(∑ 𝜆𝑚ℎ𝑚(𝑒′ ,𝑓)𝑀⁡
𝑚=1 )𝑒′

     (1) 

其中，e 为目标语言句子，f 为源语言句子，

ℎ𝑚(𝑒, 𝑓)表示第 m 个特征函数，𝜆𝑚表示第 m 个

特征函数所对应的权重。 

系统采用的节本特征参数为正反向短语翻

译概率、正反向词汇翻译概率[Koehn et al., 2004]、

短语惩罚、基于距离的调序惩罚、语言模型等特

征。 

系统利用 GIZA++[Och and Ney, 2003]训练

词对齐模型，并抽取翻译短语对。对数线性模型

参数使用最小错误率训练(MERT)方法[Och et al., 

2003]通过在开发集上对其进行优化。 

2.2 基于层次短语的统计机器翻译模型 

层次短语模型可以认为是对基于短语的统

计机器翻译模型的扩展，它可以抽取源语言句子

中非连续部分，并将其翻译成目标语言句子的非

连续部分。基于层次短语的统计机器翻译系统是

一个形式化语法的翻译系统，采用同步上下文无

关文法(SCFG)建立翻译模型，其规则行事如公

式(2)所示： 

𝑋 →< 𝛾, 𝛼, ~ >             (2) 

其中 X 为非终结符,𝛾和α为源语言端和目标

语言端由终结符和非终结符组成的字符串，~为

𝛾和α中非终结符的一一对应关系。 

层次短语模型使用了短语规则，与基于短

语的方法类似，能够将连续的源语言词串翻译成

为目标语言词串；同时，还使用了层次化规则引

入变量，能够实现短语调序功能。 

层次化短语模型的翻译通常被看做是一个

不断使用过程推导的过程.。翻译模型同样采用

对数线性模型。使用了包括翻译概率𝑃(𝛼|𝛾)和

𝑃(𝛾|𝛼)，词汇化权重𝑃𝑤 (𝛾|𝛼)和𝑃𝑤 (𝛼|𝛾),n-gram语

言模型，规则个数以及目标单词数等。翻译系统

最终选择分数最大的推导生成翻译结果。 

本次评测中我们使用 NiuTrans 实现基于层

次短语的统计机器翻译系统，利用 GIZA++训练

词对齐模型，采用最小错误率训练方法得到优化

的模型参数。 



2.3 基于领域自适应的汉语分词 

科技领域的汉英机器翻译系统开发中，需

要对大规模的汉英平行语料处理以获取翻译知

识，同时作为翻译对象会有大规模的该领域的汉

语生语料。我们使用融合汉语生语料中的 n-gram

统计特征和汉英语料上的分词引导特征的分词

方法。它基于以下想法：利用科技领域的汉语生

语料的统计特征实现汉语分词向科技领域的自

适应，而利用汉英语料上的英语单词边界和双语

对齐特征引导汉语分词；为了融合性质不同的特

征，分别实现分词系统，再对各自系统的分词结

果进行融合。融合系统的总体框架如图 1 所示。 

 

 
图 1. 多种分词结果融合的汉语分词方法整体框架  

 

为了利用汉语生语料的统计特征，我们实

现了基于 n-gram 统计特征的汉语分词系统[Guo 

Z et al., 2013];同时为了利用汉英语料的分词引

导特征，我们实现了基于单词对齐的分词[奚宁

等, 2012]，最后我们使用线性融合的技术将两类

不同的分词结果进行融合，可描述为公式 3。 

𝐹(𝑖 , 𝑗) = ∑ 𝜆 𝑖 ∙ 𝐶𝑜𝑛𝑓𝐶𝑅𝐹1 ∙ 𝑠𝑒𝑔1 (𝑖, 𝑗)
𝑆
𝑖=1   (3) 

公式 3 中，F(i, j)表示汉语句子中第 i 个汉

字到第 j 个汉字构成一个单词的支持度；

ConfCRFl(1≤l≤S)是对应单词的概率得分；segl(i, j)

是一个二值函数，当第 i 种分词结果中第 i 个汉

字到第 j 个汉字为一个单词时，segl(i, j)值为 1，

否则为 0；λl (1≤l≤S)表示分词结果的特征权重。 

我们使用格状结构 (Lattice)表示 F(i, j)，

Lattice 的解码是一个动态规划的过程，寻找一个

支持度乘积最大的分词结果。 

本文 采用 基于 网 格的 线性 优化 算 法

[William H et al., 2002]训练参数 λ。首先在多维

参数空间中初始化一个点；然后迭代优化参数，

每步迭代在固定其他维度参数条件下，优化一个

维度的参数使得相应的分词结果 F 值最高；当

分词结果的 F 值收敛到了某种期望的程度，结

束迭代。为了避免训练参数局部最优，我们选择

多个不同的初始点进行参数训练。 

3 实验 

3.1 系统硬件配置 

在本次评测中使用计算机配置与操作系统

如表 1 所示。 
CPU 内存 操作系统 
Intel Xeon CPU 

E5620 2.4GHz 16核 

48G Ubuntu desktop 10.04 

表 1. 机器硬件配置与操作系统  

下面简述三个评测方向的训练及测试过程。 

3.2 数据处理方法及工具 

对中午数据进行的预处理包括：常见 html

转义字符转化为对应的特殊字符，全角变半角，

英文标点转为对应的中文标点，分词。 

对英文数据进行的预处理包括：常见 html

转移字符转化为对应的特殊字符，全角转半角，

中文标点转化为对应的英文标点，标点符号的分

离，大写转小写。 

对于用于构建语言模型的单语语料，除上

述所描述的预处理，还进行去噪处理。 

由于 NiuTrans 的分词系统中，包含了时间

词、数词等的预处理。因此，本研究组先使用

NiuTrans 自带的分词系统，获取句子中的命名实

体。将句子中的命名实体泛化后，对于中文句子

使用 NLPIR2013 对句子进行重新切分，以得到

最终使用的中文分词结果；英文端则直接使用

NiuTrans 的分词结果。 

英文的小写、标点合并等使用了 NiuTrans

自 带 的 Niurans-training-recase-model.pl 以 及

Niutrans-detokenizer.pl 等。 

3.3 数据使用 

本实验室使用的评测语料，均为评测方所

提供的训练数据。在英汉新闻领域机器翻译中，

hanukkah 的语言模型训练数据为全部英汉新闻

训练数据的汉语部分与搜狗全网新闻语料两版

的合并数据。在汉英新闻领域机器翻译中，英语

的语言模型训练数据为全部汉英新闻训练数据

的英语部分与路透社 RCV1 新闻语料的合并数

据。本次评测中所使用的开发集是评测放提供的

开发集。预处理后的训练数据如表 2 所示。 
评测项目 翻译模型 语言模型 开发集 

英汉新闻 4,541,387句对 16,070,930句 1000 句，四个参考译文 

汉英新闻 4,541,387句对 46,037,784句 1006 句，四个参考译文 

英汉科技 897,962句对 911,527句 1116 句，四个参考译文 

表 2. 评测系统使用的预处理后的数据  

3.4 语言模型 

语言模型使用的数据与训练模型使用的数

据的处理方式相同。预处理后使用 NiuTrans 自

带的语言模型训练工具进行训练，最终获得英汉

科技的汉语端 5 元语言模型，具体训练命令为： 

perl NiuTrans-training-ngram-LM.pl \ 

-corpus train.txt \ 



-ngram 5 \ 

-vocab LM/lm.vocab \ 

-lmbin LM/lm.trie.data 

3.5 翻译模型 

本次评测中三个评测项目均使用了基于层

次短语的统计机器翻译模型，其中英汉新闻领域

以及汉英新闻领域还使用了基于短语的统计机

器翻译模型。 

1) 基于短语模型的统计机器翻译训练 

在本次评测中，对于预处理后的语料，

使用 mGIZA 进行词对齐。完成双向对

齐后，采用启发式规则 grow-diag-final-

and [Koehn et al., 2003]合并两个方向的

词对齐结果，作为最终的双语词对齐结

果。 

使用 NiuTrans 的短语抽取工具进行短

语抽取。短语抽取时，短语长度限制为

10，并使用词汇化重排序模型。 

规则抽取命令如下所示： 

perl NiuTrans-phrase-train-model.pl \ 

  -tmdir model 

  -s train.source \ 

  -t train.target \ 

  -a alignment.txt 

2) 基于层次短语模型统计机器翻译训练 

使用 mGIZA 进行词对齐，采用启发式

规则“grow-diag-final-and”合并双向词

对齐结果。 

层次短语规则抽取使用 NiuTrans 中的

层次短语规则抽取脚本进行抽取，具体

命令如下所示： 

perl NiuTrans-hierarchy-train-model.pl \ 

  -src train.source \ 

  -tgt train.target \ 

  -aln alignment.txt \ 

  -out hierarchy.rule.table 

3) 英文大小写转换模型训练 

汉英新闻领域机器翻译任务中，需要对

译文进行大小写还原，因此训练了英文

大小写转化模型，训练命令为： 

perl NiuTrans-training-recasing-model.pl  

  -corpus lm.en \ 

  -modelDir model.recasing 

3.6 实验结果与分析 

3.6.1 英汉新闻领域机器翻译评测结果与分

析 

在使用开发集进行最小错误率训练时，本

研究组使用了两种目标端的语言模型进行对比：

1) 以全部英汉新闻训练语料的汉语部分作为训

练集获得的语言模型 base.5lm; 2) 以全部英 汉

新闻语料的汉语部分以及搜狗全网新闻语料合

并后作为训练集得到语言模型 all.5lm。测试时，

使用基于层次短语的模型作为翻译模型。开发集

上的实验结果如表 3 所示： 
语言模型 BLEU-SBP5 

base.5lm 0.3207 
all.5lm 0.3314 

表 3. 不同语言模型在开发集上 BLEU 值对比 (英汉新闻 ) 

如表 3 结果所示，使用大规模的语言模型

进行训练后，开发集上 BLEU 值提升值超过 1 个

百分点。因此，在最终解码测试集时，选择语言

模型 all.5lm。 

本实验组提交了基于短语模型以及基于层

次短语模型的翻译结果。评测结果表明，在该领

域，本实验组的基于层次短语模型的翻译结果性

能高于基于短语模型的翻译结果性能。最终的评

测结果如表 4 所示： 
测试集 BLEU5-

SBP 
BLEU5 BLEU6 NITS6 NIST7 GTM 

2009-ec-news-
phrase 

0.2897 0.3006 0.2413 8.9375 8.9529 0.7397 

2011-ec-news-
phrase 

0.2803 0.2947 0.2348 8.4988 8.5012 0.7305 

2009-ec-news-
hierarchy 

0.2961 0.3068 0.2450 9.0287 9.0372 0.7557 

2011-ec-news-
hierarchy 

0.2913 0.3015 0.2422 8.8747 8.8835 0.7484 

 
mWER mPER ICT 

METEO
R TER 

 

2009-ec-news-
phrase 

0.6493 0.3956 0.3587 0.3913 0.5219  

2011-ec-news-
phrase 

0.6482 0.3891 0.3546 0.3876 0.5146  

2009-ec-news-
hierarchy 

0.6714 0.4140 0.3861 0.4388 0.5457  

2011-ec-news-
hierarchy 

0.6555 0.4042 0.3664 0.4015 0.5322  

表 4. 英汉新闻领域评测结果  

3.6.2 汉英新闻领域机器翻译评测记过与分

析  

与英汉新闻领域相似，在对开发集进行最

小错误率训练时，汉英新闻领域也使用两种目标

语言端的语言模型进行对比：1) 以全部英 汉

新闻语料的英语部分作为训练集得到的语言模

型 base.5lm; 2) 以全部汉英新闻语料的英语部分

和路透社 RCV1 新闻语料合并后作为训练集得

到的语言模型 all.5lm。测试时，使用基于层次短

语的模型作为翻译模型。 

开发集上的实验结果如表 5 所示。从表 5 中

可以看出，在加大语言模型规模后，开发集的

bleu 值也有所上升。因此，在最终解码测试集时，

我们选择语言模型 all.5lm。 
语言模型 BLEU-SBP4(大小写不敏感) 

base.5lm 0.2589 
all.5lm 0.2693 

表 5. 不同语言模型在开发集上 BLEU 值对比 (英汉新闻 ) 

本实验组提交了基于短语模型以及基于层

次短语模型的翻译结果。最终评测结果如表 6 所

示： 
测试集 BLEU4-

SBP 
BLEU4 NIST5 GTM mWER 

2009-ce-news-
phrase 

0.1436 0.149 5.7326 0.6152 0.7793 

2009-ce-news-
hierarchy 

0.2256 0.2428 7.6903 0.7104 0.7095 

 mPER  ICT METEOR TER  
2009-ce-news-
phrase 

0.5742 0.2781 0.126 0.742  

2009-ce-news-
hierarchy 

0.5065 0.3157 0.145 0.7051  

表 6. 英汉新闻领域评测结果  



3.6.3 汉英科技文献领域机器翻译评测结果

与分析 

在汉英科技领域中，本实验组对于两种不

同的汉语分词方法进行比较。除了 NLPIR2013

外，还使用了章节 2.3 节所述的方法简称为

BJTUSEG。我们使用全部英汉科技语料的汉语

部分建立了相同的语言模型，使用层次短语模型

作为翻译模型。开发集上的测试结果如表 7 所示 
汉语分词方法 BLEU_SBP5 

NLPIR2013 0.2589 

BJTUSEG 0.2693 

表 7. 不同汉语分词结果在开发集上 BLEU 值对比(英汉科技 ) 

从表 7 中看出，与 NLPIR2013 比较，本实

验组额外使用的分词方法在该训练集与开发集

中，没有得到较好的翻译结果。 
测试集 BLEU5-

SBP 
BLEU5 BLEU6 NITS6 NIST7 

NLPIR 0.3576 0.3704 0.304 10.0475 10.067 

BJTUSEG 0.3543 0.3614 0.2947 9.9371 9.9562 

 mWER mPER ICT METEOR TER 

NLPIR 0.6468 0.3281 0.3541 0.5175 0.4897 

BJTUSEG 0.6238 0.3114 0.3536 0.5287 0.4993 

表 8. 英汉新闻领域评测结果  

在最终解码测试集时，本实验组同时使用

了两个分词方法，最终的评测结果如表 8 所示。 

4 总结 

本文主要介绍了北京交通大学计算机与信

息技术学院计算机科学与技术系自然语言处理

研究组 BJTU-NLP 参加 CWMT2013 评测的情

况。这是 BJTU-NLP 小组第二次参加全国机器

翻译研讨会组织的评测。本实验组较为年轻，在

机器翻译的各个方面均存在不足，需要不断学习

和实践。本研究组使用开源翻译工具 NiuTrans 实

现了基于短语、基于层次短语的翻译系统。在训

练过程中，加强了训练语料的预处理，降低了噪

声干酪，提高了训练语料的质量，实验结果表明，

本实验组的系统性能在汉英新闻领域以及英汉

领域相对于基线系统，有一定的提升。 

今后，本实验组将在统计机器翻译的预处

理、后处理以及基于句法的翻译模型等方面进行

深入的研究和探讨。 
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