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基于分析和生成的复述与 ＳＭＴ语料扩展

和　为，刘　挺
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，１５０００１哈尔滨）

摘　要：为了解决统计机器翻译语料对调序现象覆盖不足的问题，采用复述方法对语料进行扩展．提出了一种基于依存
分析和句子生成的复述方法．对句子进行依存分析得到依存树，然后从依存树生成多个自然语言句子．生成的句子与原
句相比没有词汇上的改变，但可以在词序方面进行变换．实验表明方法在不引入额外资源的前提下，有效缓解了语料覆
盖不足的问题，提高了机器翻译质量．
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　　复述（Ｐａｒａｐｈｒａｓｅ），是对相同语义的不同表
达［１］．它是人类语言中固有的一种语言现象．例
如：“我最喜欢玫瑰花”和“玫瑰花是我的最爱”就

是一对互为复述的句子．双语平行语料在统计机
器翻译（ＳＭＴ）中有至关重要的作用．一般来说，双
语平行语料的数量越多，机器翻译的质量就越好．
文献［２］指出双语语料的规模每增加 １倍，ＳＭＴ
的翻译得分（ＢＬＥＵ）就提高２点．然而可获取的
双语语料规模有限，尤其对于一些小语种如泰语、

越南语等，获取双语资源更加困难．双语语料的不

足则会导致训练的统计机器翻译模型的覆盖率

较低．
为了解决双语平行语料不足导致的 ＳＭＴ覆

盖率较低的问题，一些研究者尝试使用复述来扩

展双语平行语料．文献［３］通过基于统计的复述
生成模型，整合多种复述资源对双语平行语料进

行复述扩展．这个方法需要引入额外的复述资源，
但对于某些语言来说，复述资源本身也是比较难

获取的．文献［４］和文献［５］使用基于规则的方法
对双语平行语料进行复述扩展，这种方法需要人

工编写复述规则，需要专业的语言学知识，导致方

法很难扩展到其他语言．
本文提出了一种基于分析和生成的复述方

法，首先对句子进行依存分析得到依存句法树，然

后再通过句子生成方法从依存树生成句子．生成
的句子与原句保持相同的语义，只是词序方面发



生了变化，所以两者是复述关系，属于语序变换的

复述类别．如果在句子生成过程中保留概率最高
的前Ｎ个结果，就可以得到原句的多个复述句．
这种方法的优点是不需要任何复述资源．用这种
方法对 ＳＭＴ的双语平行语料的源语言部分进行
复述扩展，得到的源语言复述句与对应的目标语

言句子可以组成新的平行句对．

１　基于分析和生成的复述
对句子进行依存分析得到依存树，然后从依

存树重新生成句子，取概率最高的前 Ｎ个句子．
其中Ｎ取值越高，获得的扩展语料的规模越大，但
语料质量也随之下降．一般来说，Ｎ的取值为２～
１０之间．这Ｎ个句子对原始句子来说，即是单词
相同但是顺序不同的复述句．
１１　依存树结构

依存句法分析将句子由一个线性序列转化为

一棵结构化的依存分析树，通过依存弧反映句子

中词汇之间的依存关系，例如：“这是武汉航空

首次购买波音客机”，依存分析的结果如图 １
所示．
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图１　“这是武汉航空首次购买波音客机”的

依存分析结果（依存树）

　　如图１所示，依存树上的每个节点表示１个
单词．单词“是”（节点①）是整棵依存树的根节
点，其他节点（② ～⑧）都是根节点的子孙节点．
连接节点的依存弧表示单词之间的依存关系．例
如在图１中，从节点③ ～节点⑤ 有１条依存关系
为ＶＯＢ的依存弧，它表示单词“客机”依存于单
词“购买”，并且它们之间是动宾类型的依存关

系．在依存树中，发出依存弧的节点被称为头节
点，依存弧指向的节点称为依存节点．
１２　句子生成

依存树只是反映了单词之间的依存关系，并

没有记录单词之间的位置关系．给定一棵依存句
法树，可以通过句子生成模型［６］生成自然语言句

子，取得分最高的 Ｎ个结果，就得到了原句的多
个复述句．本文将从树（子树）结构生成单词序列
的过程称为序列化．
１２１　分治策略

为了将依存树的树状结构转换成自然语言句

子的线性结构，需要考虑全部节点所有的排列顺

序然后选择概率最高的序列，这是一个 ＮＰ问题．
为了使问题可求解，假设子树的序列化只与子树

内部的节点有关，与其他子树无关．基于这个假
设，句子生成算法可以采用分治的策略将依存树

切分成若干个深度为１的子树，并自底向上的对
所有子树进行序列化操作．以图１为例，首先将最
底层的子树⑤ 和⑥ 序列化，然后处理子树③，最
后进行子树① 的序列化．
１２２　相对位置假设

在依存结构中，依存关系的类型代表了节点

之间的语法或语义关系．例如，在动宾关系
（ＶＯＢ）中，头节点是一个动词，而依存节点是该
动词的宾语；在定中关系（ＡＴＴ）中，依存节点是头
结点的修饰词．在中文这种语序限定比较严格的
语言中，一旦确定了依存关系的类型，头结点和依

存节点的相对位置往往是一个固定的顺序．例如
在中文中，宾语总是出现在它的支配动词的后面；

而修饰词总是出现在它修饰对象的前面．本文给
出一个相对位置假设：头结点和依存节点之间的

相对位置仅由依存关系的类型决定．
　　为了验证上述假设，本文统计了哈工大依存
树库（ＨＩＴ－ＣＤＴ）中所有依存弧的头结点和依存
节点之间的相对位置．为了描述方便，使用
文献［７］中的定义，如果一个依存节点在句子中
的位置在头结点之前，则称为前依存节点；如果依

存节点的位置在头结点之后，则称为后依存节点．
表１给出了 ＨＩＴ－ＣＤＴ树库（共１００００句）中每
种依存关系的前依存节点和后依存节点的数量．

从表１可以看出，相对位置假设可以覆盖除
ＩＳ类型（独立结构）之外的所有依存关系类型．例
如，１００％的 ＡＴＴ关系的依存节点都是前依存节
点，９９９％的ＶＯＢ关系的依存节点都是后依存节
点．唯一的例外是 ＩＳ类型（独立结构），它有
７９４个（８６４％）前依存节点和１２５个（１３６％）后
依存节点．但是本文可以忽略这部分例外，将所有
的ＩＳ类型的依存节点都按前依存节点处理．这是
因为：

１）ＩＳ类型依存弧数量较少，在语料中仅占依
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存弧总数的０５％，不满足相对位置假设的 ＩＳ依
存弧仅占总数的００７％；
２）ＩＳ类型主要的标注对象的是位于括号内

的说明性文本，这部分文本的位置本身就比较灵

活，一般不影响生成句子的语义．
基于相对位置假设，可以根据依存关系将子

树的叶节点分成前依存节点和后依存节点两类，

在每一类之内进行序列化处理，这样在提高准确

率的同时减少了计算开销．

表１　ＨＩＴＣＤＴ树库前依存节点和后依存节点数量统计

依存关系 描述 前节点 后节点

ＡＤＶ 状中结构 １ ２５９７７

ＡＰＰ 同位关系 ８０７ ０

ＡＴＴ 定中关系 ０ ４７０４０

ＣＭＰ 动补结构 ２９３１ ３

ＣＮＪ 关联结构 ０ ２１２４

ＣＯＯ 并列关系 ６８１８ ０

ＤＣ 依存分句 １９７ ０

ＤＥ “的”字结构 ０ １０９７３

ＤＥＩ “得”字结构 １３１ ３

ＤＩ “地”字结构 ０ ４００

ＩＣ 独立分句 ３２３０ ０

ＩＳ 独立结构 １２５ ７９４

ＬＡＤ 前附加关系 ０ ２６４４

ＭＴ 语态结构 ３２０３ ０

ＰＯＢ 介宾关系 ７５１３ ０

ＱＵＮ 数量关系 ０ ６０９２

ＲＡＤ 后附加关系 １３３２ １

ＳＢＶ 主谓关系 ６ １６０１６

ＳＩＭ 比拟关系 ０ ４４

ＶＯＢ 动宾关系 ２３４８７ ２１

ＶＶ 连动结构 ６５７０ ２

１２３　句子生成模型
对子树的序列化，首先基于相对位置假设对

依存节点进行分类，接下来通过对数线性模型寻

找概率最高的前依存节点的序列和后依存节点的

序列为

ｐλ（ｒ｜ｔ）＝
１
Ｚλ（ｔ）

ｅｘｐ∑
Ｍ

ｍ＝１
λｍｈｍ（ｒ，ｔ[ ]）．

这里Ｚλ（ｔ）是一个归一化因子为

Ｚλ（ｔ）＝∑
ｒ′∈Ｙ（ｔ）

ｅｘｐ∑
Ｍ

ｍ＝１
λｍｈｍ（ｒ′，ｔ[ ]）．

　　使用的特征包括单词模型、依存关系模型和
头节点模型，分别描述了单词序列、依存关系序列

和头结点单词序列的概率．具体计算与语言模型
相似，不同的是分别对单词序列、依存关系序列和

头结点单词序列建模并计算概率．下面给出３个
模型的计算公式．
１）依存关系模型．设珚ＤＩ１为子树所有节点的一

个序列化结果候选，依存关系模型计算 Ｉ个节点
的依存关系的ｎｇｒａｍ概率（文中取ｎ＝４）．设 珔Ｒｋ
为节点珚Ｄｋ的依存关系，则

Ｐ（珔ＲＩ１）＝Ｐ（珔Ｒ１…珔ＲＩ）＝∏
Ｉ

ｋ＝１
Ｐ（珔Ｒｋ｜珔Ｒ

ｋ－１
ｋ－ｎ＋１）．

　　２）单词模型．设珔ＳＩ１为子树序列化之后的子树
单词串序列，设珔ＳＩ１由单词 ｗ１，…，ｗｍ组成．则单词
模型概率的计算公式为

Ｐ（珔ＳＩ１）＝Ｐ（ｗ１…ｗｍ）＝∏
ｍ

ｋ＝１
Ｐ（ｗｋ｜ｗ

ｋ－１
ｋ－ｎ＋１）．

　　３）头结点模型．头结点模型计算头结点单词
的ｎｇｒａｍ概率，设头结点单词序列为珚ＨＩ１，则计算
公式为

Ｐ（珚ＨＩ１）＝Ｐ（Ｈ１…ＨＩ）＝∏
Ｉ

ｋ＝１
Ｐ（Ｈｋ｜Ｈ

ｋ－１
ｋ－ｎ＋１）．

２　ＳＭＴ双语语料扩展
设双语平行语料为 Ｓ＝｛（ｅ１，ｆ１），（ｅ２，ｆ２），

…，（ｅｎ，ｆｎ）｝，其中：ｅ１，…，ｅｎ 为源语言句子；
ｆ１，…，ｆｎ为目标语言句子．对句对（ｅｉ，ｆｉ）中的 ｅｉ
进行复述，得到得分最高的ｋ个复述句子，将这些
句子按照得分降序排序，记为ｅｉ１，ｅｉ２，…，ｅｉｋ，这些
句子与ｆｉ组成新的双语句对．
２１　扩展语料权重估计

双语句对（ｅｉ，ｆｉ）经过复述扩展之后，得到了
ｋ组新的句对，｛（ｅｉ１，ｆｉ），（ｅｉ２，ｆｉ），…，（ｅｉｋ，ｆｉ）｝．对
语料Ｓ中所有的句对都进行扩展后，按照排序，将
新生成的句对划分成 ｋ个语料集合 Ｓ１…Ｓｋ．设
Ｓｊ＝｛（ｅ１ｊ，ｆ１），…，（ｅｎｊ，ｆｎ）｝，复述扩展得到的语
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料可以用矩阵表示为

Ｓ１
Ｓ２


Ｓ












ｋ

＝

（ｅ１１，ｆ１） （ｅ２１，ｆ２） … （ｅｎ１，ｆｎ）
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　　对于语料集合Ｓ１，…，Ｓｋ，根据它的排序来计
算权重为

ｗ（Ｓｊ）＝
１
ｋ＋ｊ，　（１≤ｊ≤ｋ）．

　　在不同的语料集合上分别训练翻译模型，然
后将各个翻译模型中的短语对按照不同的权重进

行合并．通过对权重的调整实际上控制了不同质
量的复述扩展语料对最终训练翻译模型的贡献．
２２　ＳＭＴ输入的词网格扩展

基于依存分析和句子生成的复述方法不仅可

以用来扩展ＳＭＴ的训练语料，也可以在翻译过程
中对ＳＭＴ的输入句子进行扩展．将一个句子扩展
成多个复述句子，然后将多个句子合并，构建成词

网格（Ｌａｔｔｉｃｅ）的形式，最后由 ＳＭＴ解码器进行翻
译解码．
２２１　最小替换子串

设ＳＭＴ的源语言输入句子为ｓ０，生成的ｍ个
复述句子为ｓ１～ｓｍ．为了将ｓ０与ｍ个复述句子合
并构造成一个 Ｌａｔｔｉｃｅ，首先需要将复述句子转换
成最小替换子串的形式．最小替换子串是一个三
元组： ＜ＭＩＮ－ ＲＰ－ ＴＥＸＴ，ＣＯＶＥＲ－ ＳＴＡＲＴ，
ＣＯＶＥＲ－ＬＥＮ＞．其中：ＭＩＮ－ＲＰ－ＴＥＸＴ为完成复
述变化需要替换的最短文本串；ＣＯＶＥＲ－ＳＴＡＲＴ
为替换的起始位置；ＣＯＶＥＲ－ＬＥＮ为替换长度．
例如，源语言输入句子为 ｓ０ ＝“美丽 可爱 的 小
女孩”，复述句ｓ１ ＝“可爱 美丽 的 小 女孩”，则
最小替换子串为 ＜可爱美丽，０，２＞，表示用本文
串”可爱美丽”从位置０开始替换，替换的文本长
度为２个词．
２２．２　构建Ｌａｔｔｉｃｅ

在把复述句转换成最小替换子串之后，可以

使用短语复述的方法构造 Ｌａｔｔｉｃｅ［８］：给定输入句
子（看做单词序列）｛ｗ１，…，ｗＮ｝作为输入，两个
短语α＝｛α１，…，αｐ｝和 β＝｛β１，…，βｑ｝分别是
Ｐ１ ＝｛ｗｘ，…，ｗｙ｝（１≤ ｘ≤ ｙ≤ Ｎ）和 Ｐ２ ＝
｛ｗｍ，…，ｗｎ｝的复述短语．通过２个步骤可以构
造Ｌａｔｔｉｃｅ．
１）将原始句子构造成 Ｌａｔｔｉｃｅ．Ｌａｔｔｉｃｅ中包含

Ｎ＋１个节点（θｋ，０≤ｋ≤Ｎ）和连接它们的Ｎ条
边ｗｉ（１≤ｉ≤Ｎ）．
２）为每个复述生成额外的节点和边．以α为

例，首先生成ｐ－１个节点，然后生成连接θｘ－１，ｐ－
１个节点和θｙ－１的ｐ条边，标记为αｊ（１≤ｊ≤ｐ）．

不断重复步骤２）直到完成了为所有复述短
语生成了新的 Ｌａｔｔｉｃｅ节点，具体过程如图 ２
所示．
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图２　复述短语构建Ｌａｔｔｉｃｅ示例

３　实验结果与分析
３１　实验数据

在实 验 中 使 用 语 言 技 术 平 台 （ＬＴＰ）
ｈｔｔｐ：／／ｉｒ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｌｔｐ／对中文进行分词和依存
分析．在ＳＭＴ方面，使用 Ｍｏｓｅｓ［９］作为基线系统，
使用ＧＩＺＡ＋＋［１０］进行词对齐，使用最小错误率
训练算法［１１］进行参数训练，语言模型的训练使用

了 ＳＲＩＬＭ 工具 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｐｅｅｃｈ．ｓｒｉ．ｃｏｍ／
ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｓｒｉｌｍ／（５元语言模型），评测方法使用
ＢＬＥＵ［１２］．ＢＬＥＵ是近年来使用最广泛的机器翻译
自动评测标准，通过统计翻译结果中与参考译文

匹配的ｎｇｒａｍ数量，计算ｎｇｒａｍ的加权平均准确
率．具体的计算公式为

ＢＬＥＵ＝ＢＰ·ｅｘｐ∑
Ｎ

ｎ＝１
ｗｎｌｏｇｐ( )ｎ ．

式中：ＢＰ为长度惩罚因子；ｐｎ为ｎｇｒａｍ的准确率
（１≤ｎ≤Ｎ，实验中取Ｎ＝４）；ｗｎ为ｎｇｒａｍ的权
重，一般按均匀分布取 ｗｎ ＝１／Ｎ．在中 －英方向
上进行了实验，使用的训练集如表２所示．

表２　ＳＭＴ训练语料

语料 句对数 中文单词数／ｋ英文单词数／ｋ

ＢＥＴＣ １９９７２ １７４ １９０

ＰＩＶＯＴ ２００００ １６２ １９６

ＨＩＴ ８０８６８ ７８８ ８５０

ＣＬＤＣ １９０４４７ １１６７ １８９８

Ｔａｎａｋａ １４９２０７ － １３７５

　　如表 ２所示，使用的双语语料包括 ＩＷＳＬＴ
２００８的ＢＴＥＣ语料和ＰＩＶＯＴ语料，哈工大双语语
料ｈｔｔｐ：／／ｍｉｔｌａｂ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｉｎｄｅｘ．ｐｈｐ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／
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２９ｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅ／１１１ｓｈａｒｅｂｉｌｉｎｇｕａｌｃｏｒｐｕｓ．ｈｔｍｌ．和
ＣＬＤＣ中 英 双 语 语 料 （ＣＬＤＣＬＡＣ２００３００４，
ＣＬＤＣＬＡＣ２００３００６）．语言模型的训练除了使用
双语语料的英文部分之外，还使用了Ｔａｎａｋａ语料．
　　使用的测试集语料如表 ３所示．本文选择
ＣＳＴＡＲ０３ｔｅｓｔ和 ＩＷＳＬＴ０６ｄｅｖ作为开发集，使用
ＩＷＳＬＴ０４ｔｅｓｔ、ＩＷＳＬＴ０５ｔｅｓｔ、 ＩＷＳＬＴ０６ｄｅｖ 和

ＩＷＳＬＴ０７ｔｅｓｔ作为测试集．

表３　中英方向测试集语料

类型 语料 句子数 参考答案数

开发集
ＣＳＴＡＲ０３ｔｅｓｔｓｅｔ

ＩＷＳＬＴ０６ｄｅｖｓｅｔ

５０６

４８９

１６

７

测试集

ＩＷＳＬＴ０４ｔｅｓｔｓｅｔ

ＩＷＳＬＴ０５ｔｅｓｔｓｅｔ

ＩＷＳＬＴ０６ｔｅｓｔｓｅｔ

ＩＷＳＬＴ０７ｔｅｓｔｓｅｔ

５００

５０６

５００

４８９

１６

１６

７

６

３２　实验结果
对中英平行训练语料的中文句子首先进行

依存分析得到依存句法树，然后使用句子生成算

法从依存树生成复述句．如果生成的复述句与原
句完全相同，则去除这个结果．最终取得分最高的
前３个复述结果（ｋ＝３）．通过复述对中 －英平行
训练语料进行扩展．设原始中 －英平行训练语料
为Ｓ０，根据扩展语料权重估计描述的方法，分别
用生成的复述句构造新的平行训练语料Ｓ１，Ｓ２和
Ｓ３．４个 语料分别训练翻译短语表 （ｐｈｒａｓｅ
ｔａｂｌｅ），然后根据不同的权重把４个短语表中的短
语对（ｐｈｒａｓｅｐａｉｒ）合并．其中，Ｓ０的权重设为１，
其他３个语料的权重根据扩展语料权重估计的权
重计算公式得到．

将使用 Ｓ０训练得到的模型作为基线模型
（ｂａｓｅｌｉｎｅ），然后用该模型与复述扩展语料 Ｓ１，
Ｓ２，Ｓ３训练的模型合并，得到了复述扩展模型．在
复述扩展模型的基础上，又尝试将ＳＭＴ输入句子
进行复述扩展并构造Ｌａｔｔｉｃｅ的结果．实验结果如
表４所示．

表４　ＳＭＴ结果 （ＢＬＥＵ） ％

模型 ｉｗｓｌｔ０４ ｉｗｓｌｔ０５ ｉｗｓｌｔ０６ ｉｗｓｌｔ０７

基线模型 ５３５３ ５８８７ ２７６５ ３９７７

复述扩展模型 ５４３２ ５９４０ ２８１２ ４０９５

复述扩展＋Ｌａｔｔｉｃｅ ５４６５ ５９９１ ２８２３ ４１３０

３３　分析与讨论
从实验结果可以看出，通过复述对 ＳＭＴ的双

语训练语料进行扩展，扩展后的ＳＭＴ模型翻译质

量比基线系统提高０４７％～１１８％．在ＳＭＴ的输
入句子也进行复述扩展并构建 Ｌａｔｔｉｃｅ之后，翻译
质量进一步提升，ＢＬＥＵ提高了０５８％～１５３％．

表５对比了复述扩展模型和基线模型的短语
对数量，并以ｉｗｓｌｔ０７测试集为例比较了两个模型
的ｎｇｒａｍ覆盖率．

表５　翻译模型对ｉｗｓｌｔ０７的覆盖率对比

模型
短语对

总数

ｉｗｓｌｔ０７覆盖率／％

１ｇｒａｍ ２ｇｒａｍ ３ｇｒａｍ ４ｇｒａｍ

基线模型 １５５２９４１ ９８７ ７５６ ４０８ １９７

述扩展模型 １９６９４３９ ９９０ ７８２ ４２７ ２０８

　　如表５所示，经过复述扩展的翻译模型中的
短语对总数比基线模型增加了２７％．扩展后的模
型对测试集的１～４元的覆盖率均有提高．本文方
法中，覆盖率的增长都是在不引入任何额外资源

的情况下获得的．结合表４的数据可以看出，本文
提出的方法有效的提高了翻译模型的覆盖率，最

终导致了翻译质量的提高．这种方法不借助额外
资源，可以很容易的用于一些小语种的双语语料

扩展．
在表５中 ｉｗｓｌｔ０７的１ｇｒａｍ覆盖率也有微弱

的提升（０３％）．理论上说，通过分析和生成产生
的复述句子不会生成新的一元单词，但实际上词

序的调整造成了双语语料的词对齐结果发生变

化，最终导致有一些新的一元单词翻译对被挖掘

出来．

４　结　论
１）提出了一种基于依存分析和句子生成的

复述方法，可以对句子的词序进行调整，生成多个

复述句，使语言现象变丰富．
２）通过基于依存分析和句子生成的复述方

法，对统计机器翻译的双语平行语料进行扩展，增

强了翻译模型的覆盖率，最终提高了翻译质量．
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