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摘要： 在传统的机器翻译（Machine Translation，MT）与计算机辅助翻译（Computer Aided Translation，

CAT）中，译员与翻译引擎之间的交互受到很大限制，于是产生了交互式机器翻译（Interactive Machine 

Translation，IMT）技术。但传统的模型只考虑当前源语与部分翻译的目标语的信息，没有将用户交互后

的对齐信息加入到之后的预测模型中。本文基于词预测交互式机器翻译的研究思路，将用户交互翻译过程

中的鼠标点选行为转化为中间译文的词对齐信息，进而在翻译交互过程中实现了对译文的动态词对齐标注，

并在词对齐信息和输入译文的约束下提高了传统词预测的准确性。 
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Improving Interactive Machine Translation by Dynamic Word Alignment 
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110136 , China） 

Abstract: In traditional machine translation (MT) and computer aided translation (CAT), the interaction between 

human translators and machines is very limited. So the interactive machine translation (IMT) technology has 

emerged. The traditional models didn’t add the alignment information obtained in the interaction of translators and 

machine into the subsequent prediction models and only considered the information of the current source language 

and the partial translation of the target language. In this paper, we propose a method based on the research of the 

word prediction interactive machine translation, translate the selection behavior of the mouse in the interactive 

process into the word alignment information of the partial translation, and then label the dynamic word alignment 

of the translation. The approach has improved the accuracy of prediction under the constraint of the dynamic word 

alignment and the input translation. 

Key words: Interactive Machine Translation；word alignment；prediction model  

 

1 引言 

统计机器翻译（Statistical Machine 

Translation，SMT）技术的提出为机器翻译

技术走向实用化打下了基础。但现有的自动

翻译的质量还远没有达到人们的需求，不能

完全取代人类
[1][2]

。计算机辅助翻译

（Computer Aided Translation，CAT）的

提出，为机器与人类译员提供合作的平台，

由计算机完成翻译过程中繁琐而相对简单

的任务，由人类译员完成相对重要的翻译任

务，有效提高了翻译人员的效率。为进一步

提高翻译效率，增大人类译员在翻译过程中

的主导地位，提出了交互式机器翻译

（Interactive Machine Translation，IMT）

的概念，允许人类译员在翻译过程中进行人

工的干预和指导，从而获取较高质量的译文
[3]
。近年来，有研究人员将人机交互过程转

变为在翻译记忆的参考译文上进行后编辑
[4][5]

（Post-Editing）。这种方法一方面比

较依赖于翻译资料中重复内容，另一方面也

限制了人类译员在翻译过程中的交互。 
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为此，Foster等人开展了一个有趣的研

究工作，提出使用词预测(word prediction)

技术来实现在人机交互中的预测式交互翻

译(interactive-predictive machine 

translation , IPMT)，该方法将用户的翻

译行为看作是一个顺序的选词过程，而系统

需要在每一个翻译选词的过程中通过前缀

不断预测下一译文，每次译员的选择都影响

着下一次机器的推荐，真正实现了系统与用

户在翻译过程中的深度交互，并在欧盟法案

的翻译中获得成功应用。后期 Foster
[6]
进一

步又开展了面向短语和用户词典的 IPMT技

术完善工作，Alabau
[7]
于 2012年通过改进

IPMT的交互界面对 IPMT和PE技术进行了比

较分析，在真实的人工评测中，IPMT在翻译

效率和用户满意度两个层面获得了肯定。 

IPMT的交互式翻译过程如图 1所示
[8]
，

初始时给定输入原语句 f，系统预测用户的

下一步的输入 e，而后用户通过接受系统的

预测或者输入正确译文k的方式与系统进行

交互，与此同时系统将现有用户的输入 ep

作为约束，在用户每次操作（单个字母的输

入）后动态产生更为符合用户预期的预测。

在翻译的过程中，用户与系统不断交互，直

到整个句子翻译完成。 

 

图 1 IPMT 翻译过程。由西班牙语翻译到英语，系统推荐为斜

体字，用户接受的为正常字体，用户输入为粗体字。 

从上述交互过程中可以看到 IPMT在人

工翻译的基础上，通过系统的预测自动或半

自动的完成用户译文输入实现了翻译效率

的提高。因此，交互过程中用户实际单词输

入数量与原句子单词总数的比（word stroke 

rate，WSR）也自然作为衡量 IPMT技术的总

要指标。 

IPMT的研究工作主要集中在三个层面，

首先从算法效率方面，Kern最早提出采用词

图（word Graph）的方法对尽可能翻译候选

进行优化存储，提高用户每次操作的相应速

度，Sanchis-Trilles
[9]
 在 2014 年采用三

种策略对词图进行了裁枝，在保证指标不变

的情况下提升了系统的相应效率；与此同

时，更多研究人员希望 IPMT在一次操作中

能够提供更多的预测内容，并将主要的预测

单元从词扩展到短语和句子，尽管后期的人

工评价对此也给予了积极的评价，但由于更

长的预测不仅使得相关模型更为复杂影响

了交互体验，同时也给用户理解机器的预测

带来了较多的困扰；为了进一步丰富 IPMT

的交互方法，手写、语音输入等交互手段也

被引入到 IPMT系统中，在交互式机器学习

（interactive machine learning）的理论

框架中，既提高了相关输入的识别准确率又

保证了用户通过简单的人机交互获得更好

的翻译体验。 

然而从 IPMT的技术发展来看，研究人

员主要还是从用户的输入角度讨论人机的

翻译交互，而忽略了其他的用户交互行为对

翻译效率的影响，例如用户利用鼠标完成的

译文点选、用户视觉关注内容以及利用电子

词典的查词行为等。本文基于词预测交互式

机器翻译的研究思路，将用户交互翻译过程

中的鼠标点选行为转化为中间译文的词对

齐信息，进而在翻译交互过程中实现了对译

文的动态词对齐标注，并在对齐信息和输入

译文的约束下提高了传统词预测的准确性。 

 

2 词预测模型 

2.1 传统词预测模型 

翻译交互过程中的上下文环境主要是

由原语 nn ssssS ,,,, 121   以及 ),|( TSxp 部分

的翻译结果 1221 ,,,,  kk ttttT  构成，则待预

测译文 x的概率可转化为条件概率。但由于

S，T对于当前预测都为常量，因此 Foster

利用线性插值对其进行了近似求解，即： 
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)|()1()|(*),|( ),(),( SxpTxpTSxp TSTS    （1） 

由于输入译文是从左向右依次构成的，

随着输入的不断增加，也导致语言模型

)|( Txp 在预测模型中的重要程度不同，因

此 ),( TS 被定义为 S和 T的线性插值函数，

用于调节在翻译过程中的不同时期语言模

型和翻译模型的比重。 

上式中 )|( Txp 为语言模型，由 SRILM

工具训练得到； )|( Sxp 为翻译模型，由词

典，双语对齐语料及词对齐关系训练得到，

其计算方法入下： 





sl

i

si lkiaSxpSxp

0

),|()|()|(   (2) 

其中 sl 表示原语 S的长度， is 代表原语

中第 i个位置的单元，k代表译文 x所处的

位置。 )|( isxp 为传统的词翻译模型，

),|( slkia 代表原语第 i个位置与译文第 k个

位置在原语 sl 条件下的对齐概率。 

尽管用户的输入译文T作为约束是交互

翻译的重要参考，但是上述模型中该约束仅

用于语言模型，而在翻译模型中未引入上述

约束，并也由此导致其预测准确率不高。 

2.2 基于词对齐的词预测模型 

设 A为原语 S以及部分的翻译结果 T间

的对齐关系，但由于 T 是不完整的译文，因

此从原语到目标语的对齐关系不完整。因

此，本文将对齐关系设定为从目标语到原

语，即(t, ta )（以下用 ta 表示）， Aa t  代

表目标语中第 t个词与原语第 ta 个词存在

翻译对齐关系。 

待预测译文 x将被置于翻译结果的第 k

个位置，其对齐关系为 ka ，则译文 x的预测

概率可转化为条件概率 ),,|,( TASaxp k 。此时

译文的预测就变成对上述概率最大值的寻

找，可以通过以下公式给出： 

),,|,(maxarg),(
,

TASaxpax k
ax

k
k

   （3） 

依据贝叶斯公式上述计算公式（3）又

可直接推导为： 

),,|(*),,,|(maxarg

),,|,(maxarg),(

,

,

TASapTaASxp

TASaxpax

kk
ax

k
ax

k

k

k




（4） 

其中， ),,,|( TaASxp k 为译文 x在对齐

关系 Aak  的预测概率； ),,|( TASap k 为对

齐关系的预测概率。 

有了部分对齐结果后，设 'AAak  ，

则，即 ),,|(),,,|( ' TASxpTaASxp k  ，进一

步利用贝叶斯公式可得到： 

)|(),|,(),,|( '' TxpxTASpTASxp   （5） 

)|( Txp 为语言模型，而 ),|,( ' xTASp 为

词对齐关系 'A 条件下，原语 S以及部分的翻

译结果 xttttxT kk ,,,,, 1221   的翻译概率。

本文采用 IBM model3方法对翻译概率进行

求解，进一步我们将上述公式分解： 

),|()|()|(

),|()|()|(

),|,(

1

0

1

'

slkaaag

k

j

sjjjaaag

laadxspsn

laadtspsn

xTASp

tkkk

jjj













（6） 

其中 ),|( 1 sjj laad  为方向位变概率，是

沿着翻译方向构造的，根据输入词的位置预

测输出词的位置的概率分布； )|( iig sn  为的

繁衍概率，表示对于每个源语词 is 通常被翻

译成多少个输出单词的概率分布。但与传统

的繁衍概率 )|( iig sn  不同，由于交互翻译中

的译文是部分的翻译结果，导致依据当前对

齐获得的繁衍数量 i 不准确，因此本文采用

的翻译概率为原语 is 繁衍数量大于 i 的概

率，即可表示为： 





i

iiig snsn







0

)|(1)|(    （7） 

在给定用户输入 T的前提下








1

0

1 ),|()|()|(

k

j

sjjjaaag laadtspsn
jjj

  

的数值可以近似为常量，因此： 

Claadxspsn

xTASp

slkaaag tkkk
 ),|()|()|(

),|,(


（8） 

2.3 算法实现 

本文在生成预测模型前，使用 Niutrans

的 GIZA++做词对齐处理，得到词对齐结果；
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使用 SRILM工具得到语言模型。使用训练语

料训练得到以下模型： 

 对齐概率模型，源语的某一位置对齐到

目标语某一位置的概率模型，使用词对

齐结果统计得到； 

 方向位变概率模型，在当前翻译位置的

前词所对齐的源语的位置条件下，源语

的某一位置与当前翻译位置的对齐概

率模型，使用词对齐结果统计得到； 

 翻译概率模型，源语某词翻译到目标与

某词的概率模型，利用双语词典和词对

齐结果使用公式（2）得到； 

 繁衍模型，源语某已经翻译过 n次的词

再次被翻译 m次概率模型，使用双语词

典和词对齐结果统计得到； 

将公式(4)(5)(8)整合可以得到公式

(3)，将方向位变概率模型，繁衍概率模型，

翻译模型整合到一起得到基于翻译模型的

条件概率 ),,|,( TASaxp k 。通过公式(1)使用

8000句开发集语料进行迭代，选出不同预测

位置时，能使正确答案平均排名最高的参数

值，即得到线性插值参数 ),( TS 。 

预测算法的伪代码如下： 

 

在翻译目标语的每个词后，会记录其对

齐关系，以及源语端的词。通过这些信息，

更新方向位变概率模型，语言模型，繁衍概

率模型等重新生成预测模型，进行下一位置

的预测 

3 实验 

3.1 实验设置 

本文实验是在英语到汉语的翻译工作

中做的。双语平行语料是 LDC2003E14 的 10

万句平行句对，使用 Niutrans的 GIZA++做

词对齐处理。单语语料为搜狗实验室的

SogouCA 的 150万句中文新闻语料，并使用

SRILM工具进行语言模型的训练。所有中文

语料使用中科院分词工具对汉语进行分词。 

使用人工标注的 1000句双语对齐语料

用于测试。统计计算在不同候选数下的正确

率。具体过程为： 

本文采用 n-best的推荐方式，根据提

供的原语，系统在当前翻译位置上给出 n（n

取 1,3,5,10）个翻译候选供用户选择，使用

翻译候选的正确率来评价模型： 

N

N
accuracy c  

其中，N 表示译文预测的总次数， cN 表

示用户使用的翻译候选，即译文预测正确的

次数。 

本文以 Foster的线性插值方法作为

Baseline同现有方法作比较。 

3.2 实验结果 

图 2横坐标为预测的候选数，纵坐标为

Baseline和动态词对齐方法 DWA的预测正

确率。 

 

图 2 所有词预测正确率 

如图 2，随着候选数的增加，两种方法

的正确率均有所提高，而 DWA 方法的正确率
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始终高于 Baseline的方法。在 1候选时 DWA

预测正确率为 24.25%, Baseline 的预测正

确率为 20.24%，此时 DWA方法提升效果最明

显，提高了 4.01个百分点。 

经过实验我们发现，该模型对实词的预

测提高较为明显，以下我们从停用词和实词

的角度研究了预测效果。 

3.2.1 不同种类的预测分析 

图3为两种方法下目标语中停用词的预

测正确率。停用词约占目标语中的 20%。 

 
图 3 停用词的预测正确率 

如图 3，停用词的预测正确率从第一候

选开始就比较高。主要原因是，停用词数目

相对实词来说很少，同时比较好预测，所以

一开始候选数为1的时候停用词的预测正确

率就很高。 

另外，随着候选数的增大，提升效果有

所提高。主要原因是，停用词相对实词，数

目少了很多，也较容易预测，随着候选数的

增大，停用词在 n-best 预测列表里数目越

大，使预测准确率的提升增大。 

 

图 4 实词的预测正确率 

图4为两种方法下目标语中实词的预测

正确率，虽然相对于图2中正确率下降很多，

但是 DWA方法相对于 Baseline的提升也很

大。当候选数为 1时，DWA方法的正确率为

19.36%，而 Baseline的预测正确率为

14.35%，高出了 5.01个百分点。从这一角

度也体现出DWA模型对词预测的提升有实质

性的提高。 

另一方面，随着候选数的增大，提升效

果有所降低。主要原因是，当候选数增大时，

数目少，较好预测的停用词在翻译候选中的

比例增大，此时对实词的预测受到影响，使

实词的预测准确率提升效果有所减低。 

4.2.2 词对齐关系对预测正确率的影响 

 

图 5 不同词对齐关系下的预测正确率 

为了进一步研究词对齐结果对模型的

影响，我们把正确的词对齐结果加入到模型

中。如图 5，在当前翻译位置，给定上一翻

译的正确对齐位置后，得到 DWA(Max)的预测

正确率，如图 DWA(Max)的预测正确率相对于

DWA 方法有所提升，主要原因是，在提供了

正确的词对齐关系后，可以模型的预测效果

会达到最好效果。但是只提升了约 0.7个百

分点，主要原因是，测试语料中的词对齐结

果是由 GIZA++处理得到的，由于测试语料自

身问题，其中有很多对空的情况，无法在每

次预测时给出目标语前词的对齐的位置 

4 总结和展望 

本文提出一种动态词对齐的方法，在传

统交互式机器翻译的基础上，将用户与翻译

引擎交互后的词语对齐信息加入到之后的

预测模型中，减少了模型中的搜索空间，提

高了 模型的效率和预测准确率。为了进一

步分析模型的预测效果，加入了正确的词对

齐结果，并对最后预测效果进行分析。从实
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验结果上可以看出，词对齐信息对预测效果

有一定的影响，而且本文的动态词对齐策略

已经接近人工指定的效果，相对于传统方法

可提高 4.01个百分点。 

下一步的研究工作的重点是优化调序

模型，同时在模型中加入短语的预测，减少

用户翻译句子时的选择操作，进一步提高模

型的预测正确率，提升翻译的工作效率。 
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