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近年来, 统计机器翻译取得了很大的成功。统

计机器翻译模型依赖于大规模双语语料库的训练。

当新增语料时, 传统的翻译模型训练方法需要首先

合并新语料和原始语料, 并重新进行模型训练。这

种训练方法存在两方面不足。其一, 当训练数据规

模增大到一定规模时, 这种训练方法需要消耗大量

的时间和计算资源。其二, 如果新数据是与原始数

据所在领域不同的数据, 那么该训练方法得到的模

型会与新数据上的真实模型存在较大的偏差。研究

既高效又保证机器翻译质量的翻译模型增量式训练

具有重要的研究意义和实用价值。 
由于翻译模型的构建一般起始于词语对齐, 耗

时最长的阶段也在于词语对齐, 而且词语对齐的质

量会最终影响机器翻译质量, 因而词语对齐成为翻

译模型训练的一个瓶颈。然而, 目前只有很少的文

献对词语对齐的增量式训练做了探讨 [1–2]。文献[1]
对原始数据上训练出的原始模型和新数据上训练出

的新模型进行插值得到最终的模型, 再在新数据上

生成最终的词语对齐结果。文献[2]则应用已训练得

到的原始模型和新模型, 对新数据应用贝叶斯估计

生成词语对齐矩阵。本文与文献[1]和[2]所采用的研

究方法不同, 提出一种基于初始化同时应用迭代训

练收敛速度更快的 online EM 算法, 以替换通常所

用的 batch EM 算法的方法, 实现增量式训练。实验

表明, 所提出的增量式训练方法既高效又保证词语

对齐质量和机器翻译质量。 
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1 词语对齐模型 

词语对齐是翻译模型构建的首要一步, 在经过

词语对齐模型训练后, 生成双语语料句对的词语对

齐结果。机器翻译解码器的重要知识源——短语翻

译表或者规则翻译表, 一般都是从双语语料的词语

对齐结果中抽取得到。词语对齐质量, 影响着短语

翻 译 表 和 规 则 翻 译 表 , 并 最 终 影 响 着 机 器 翻 译      
质量。 

用 1 1 2 ...J
JF f f f f= = 表示源语言句子, J 为其长

度, 1 1 2 ...I
IE e e e e= = 表示目标语言句子, I 为其长度。

ei 和 fj 互为翻译(或者部分翻译), 记为 ja i= , 或者

用元组记为 ( , )l i j= 。 对齐 A 被定义为词语位置的

笛 卡 儿 集 的 子 集 : {( , ) :A i j⊆  1,..., ;i I=  
1,..., }j J= 。给定平行句对语料库{F , E}, 其中 F 表

示源语言句子的集合, 而 E 表示由与每个源语言句

子对应的目标语言句子所组成的集合。我们希望从

中找到每个句对(F, E) ∈  {F, E}之间最有可能的

词语对齐关系 A。 
本文在两个基于无监督学习的词语对齐模型—

—IBM 模型 1[3]以及基于 HMM 的词语对齐模型[4]

的基础上, 研究增量式训练。IBM 模型 1 只有词语

化翻译模型 , 而基于 HMM 的词语对齐模型则比

IBM 模型 1 多了扭曲模型。经过 IBM 模型 1 训练得

到的词汇化翻译概率将作为基于 HMM 的词语对齐

模型中词汇化翻译概率的初始值。尽管还有一些更

复杂的模型, 如 IBM 模型 3 到 6[3,5], 但是学者一般

认为经过基于 HMM 的词语对齐模型训练得到的词

语对齐质量与那些复杂模型的对齐质量相差不多
[6]。 当然, 这并不影响将下文所提出的词语对齐增

量式训练方法延伸到 IBM 模型 3 到 6 中。 
对于基于 HMM 的词语对齐模型, 其针对对齐

位置的跳转做了 1 阶马尔科夫假设, 并进行了如下

建模:  

1
1

Pr( , | ) Pr( | ) ( ( | , ) ( | ))
j

J

j j j a
j

F A E J E d a a I t f e−
=

= ×∏ , (1) 

其中 ( | )
jj at f e 是词汇化翻译模型, 1( | , )j jd a a I− 是扭

曲模型。通常而言, IBM 模型 1 和基于 HMM 的词

语对齐模型的参数训练, 均是在似然函数最大的优

化目标下, 应用 EM 算法[3, 8]来得到。 

2 词语对齐的增量式训练 

图 1 描述了本文增量式训练方法的大致思路, 
并不是先合并原始语料和新语料后再重新训练模型

参数 , 而是通过某种方法 , 在原始模型的基础上 , 
实现模型的增量式训练。如果能够充分利用已经训

练好的原有模型, 仅对新的数据重新训练, 则可以

大大提高训练速度, 节省训练资源, 同时还有可能

得到与真实模型偏差(bias)更小的模型。倘若该思路

应用于词语对齐的增量式训练, 那么图 1 所涉及的

模型均是指词语对齐模型。对于 IBM 模型 1 和基于

HMM 的词语对齐模型, EM 算法是这两个模型的经

典参数训练算法。 
围绕图 1 所示的增量式训练方法思路, 下文将

针对模型的参数训练算法, 先后应用两个方法, 研

究既高效又保证词语对齐和机器翻译质量的增量式

训练方法。 

2.1 基于初始化的增量式训练 
图 2 描述了所提出的基于初始化的增量式训练

算法流程。首先, 通过经验取值, 给新模型中所有

参数对应的充分统计量①进行初始化 ; 其次 , 把原

始模型的充分统计量加到新模型的充分统计量上 ; 

 
图 1  新数据到来时增量式训练方法示意图 

Fig. 1  Diagram of incremental training algorithm for new 
coming data 

图 2  基于初始化的词语对齐增量式训练算法流程图 
Fig. 2  Procedure of initialization based incremental training 

algorithm for word alignment 

 
① 对于多项式分布来说, 模型的充分统计量是指一系列的频度统计 count。例如, IBM 模型 1 中的词汇化翻译模型是由很多词语对的词

汇化翻译概率 t(f | e)组成, 而每个 t(f | e)所对应的充分统计量就是源端词语 f 和目标端词语 e 共现的频度 c(f, e)。 
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需要注意的是, 步长 kη 依赖于批量处理的规模

m。 当观察和处理了越来越多的新数据时, 当前的

模型参数已经越来越接近真实的参数分布, 所以赋

给从新观测到的数据上计算出的统计量的权重系数

将越来越小。另外, 依据文献[7], 设置步长 kη 与步

长 衰 减 指 数 α 之 间 的 关 系 为 ( 2)k k αη −= + , 其 中

0.5 1α< ≤ , 这能保证 online EM 算法收敛到局部最

优解。α 越小, 步长 kη 就越大, 使得原来的充分统

计量的衰减速度更快, 也就会使得调整参数的变化

幅度更大, 但是使得算法的不稳定性会增加。当α
固定时, 随着步骤数 k 的增加, kη 的值将逐渐变小, 
使得参数统计量的更新幅度将越来越小。 

3 实验 

上文针对模型的参数训练算法, 先后应用两个

方法, 研究了词语对齐的增量式训练算法。本节针

对原始数据来自于通用领域, 而新数据来自于特定

领域的情形, 实施有关的实验。在汉英方向的机器

翻译结果上进行有关的对比实验 , 并对结果进行

分析。 
IBM 模型 1 和基于 HMM 的词语对齐模型均是

一对多的对齐模型[5], 为达到对齐为多对多的目的, 
需要首先训练出两个单向(即汉英方向和英汉方向)
的原始词语对齐模型, 继而在平行句对上生成两种

词语对齐结果, 再应用启发式策略得到最终的对齐

结果。由于词语对齐模型包括词汇化翻译模型和扭

曲模型, 所以实际中基于初始化的增量式训练最多

会涉及如下 4 个模型: 汉英方向的通用领域词汇化

翻译模型、汉英方向的通用领域扭曲模型、英汉方

向的通用领域词汇化翻译模型和英汉方向的通用领

域扭曲模型。 

3.1 实验配置 
首先, 从 LDC 数据中提取约 125 万平行句对①

作为通用领域的数据, 从由北京东方灵盾科技有限

公司提供的传统中医领域语料中提取约 224 万平行

句对作为传统中医领域实验的平行句对, 并从中选

择 70 万平行句对作为增量式训练的特定领域的数

据; 并同样从该公司提供的医药领域语料中提取约

525 万平行句对作为医药领域实验的平行句对, 也

从中选择 70 万平行句对作为增量式训练的特定领

域的数据。 
目前尚没有官方公布的传统中医领域或者医药

领域的开发集和测试集。为了帮助解码器能够自动

调整特征权重以及保证对比实验的进行, 从北京东

方灵盾科技有限公司提供的传统中医领域语料中提

取源语言端(即汉语端)句子出现 4 次而目标端(即英

语端)句子不同的平行句对 , 作为传统中医领域实

验的开发集(共含有 861 句)和测试集(共含有 1000
句)②。与传统中医领域实验抽取开发集和测试集的

思路相同 , 也抽取出医药领域实验的开发集(共含

有 1024 句)和测试集(共含有 1000 句)。以大小写不

敏感的 NIST BLEU[10]作为翻译质量的评价指标。 
用自己研发的词语对齐系统对平行语料进行词

语对齐, 使用 grow-diag-final 启发式策略[12]来融合

两个单向的词语对齐结果。其中,  IBM 模型 1 的默

认迭代轮数为 5 轮, 基于 HMM 的词语对齐模型的

默认迭代轮数为 3 轮。如果没有具体说明这两个词

语对齐模型的迭代轮数, 则按照默认的迭代轮数进

行参数迭代训练。在参数初始化阶段, 设置 a 为 1
×10−3。 

用 srilm 工具[11]对来自于传统中医领域的 224
万平行句对的英文端数据(约含有 3600 万词语 )训
练 4 元语言模型, 对来自于医药领域的 525 万平行

句对的英文端数据(约含有 9800 万词语)训练 4 元语

言模型。在翻译解码方面, 用实验室内部研发的基

于层次短语模型的解码器 [9]作为机器翻译解码器 , 
对开发集和测试集进行解码。该解码器使用的 8 个

特征均来自文献[9]。 

3.2 实验结果和分析 
考虑到实验结果较多 , 本节先后给出在 batch 

EM 算法框架和 online EM 算法框架下, 应用基于初

始化的词语对齐增量式训练算法的实验结果。为描

述 方 便 , “传统 中 医 ”简称 为 ctzy, “医 药 ”简 称 为

yiyao。 
3.2.1 Batch EM 算法下基于初始化的增量式训练 

本小节将先后介绍传统中医领域和医药领域上

增量式训练的实验结果。 在 2.1 节中, 针对模型的

初始化策略细化出 4 种方案。这里针对这 4 种策略

  
① 具体包括以下 LDC 语料: LDC2002E18, LDC2003E07, LDC2003E14, Hansards portion of LDC2004T07, LDC2005T06, LDC2006E24,

LDC2007E06, LDC2007E46, LDC2007E87, LDC2007E101, LDC2008E40, LDC2008E56, LDC2009E16 和 LDC2009E95。 
② 开发集和测试集的句子是在之前提取的 224 万平行句对之外抽取出。对医药领域开发集和测试集的构建也是按照这个原则执行。 
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过滤后的规则数目以及测试出的 BLEU 值。 
总体上看, 这些方案在医药领域上的表现与在

传统中医领域上的表现类似。对实验结果的分析思

路, 也与对传统中医领域的分析思路类似。下面, 简

要总结下在医药领域上的几个重要的实验结果。 
1) Com_out_in 策略的翻译结果仍然比 baseline

的 翻译结 果要 差些 , 以测 试集上的 BLEU 来 看 , 
Com_out_in 策略要比 baseline 策略差 0.08。 

2) Init_dist 策略仍然是比 Init_lex 策略要好不

少, 以测试集上的 BLEU 值来看, 其 BLEU 值比

Init_lex 策略高 2.22。不过, 在这几种初始化策略中, 
Init_lex_dist 策略得到的翻译结果最好。 

综 合 以 上 两 组 实 验 , 可 见 Init_dist 策 略 和

Init_lex_dist 策略是有效的基于初始化的增量式训

练方法。 
3.2.2 Online EM 算法下基于初始化的增量式训练 

Online EM 算法有几个需要经验设置的参数  
——批量处理的规模 m 和步长衰减指数α 。这两个

因素能够影响词语对齐模型训练的稳定性和收敛速

度。考虑到这些, 我们经验性地设置 m 为 1000, α
为 0.9。在这个设置下, 为了得到 EM 算法迭代训练

轮数的较好配置, 首先在 2007 年全国统计机器翻译

研讨会(SSMT 2007)中的词语对齐评测任务测试集

(含有 504 句标注上词语对齐信息的双语句对)进行

了一系列实验。以词语对齐常用的评价指标 AER 值

和 F值来看, 发现当应用 online EM 算法时, IBM 模

型 1 运行 3 轮, 基于 HMM 的词语对齐模型运行 3
轮的模型训练迭代轮数的配置所得到的词语对齐质

量, 与应用 batch EM 算法时模型训练迭代轮数的默

认 配 置 所 得 到 的 词 语 对 齐 质 量 相 当 。 换 句 话 说 , 
online EM 算法能有效提高模型的迭代收敛速度 , 
减少迭代轮数, 同时还不损失词语对齐质量。但至

此还不能得到“不损失机器翻译质量”的结论。 
这节通过一组实验来验证 online EM 算法在

IBM 模型 1 运行 3 轮, 在基于 HMM 的词语对齐模

型运行 3 轮的配置下所生成的词语对齐是否不损失

机器翻译质量。语料的设置和上节的实验设置相同。

由于实验结果看出, Init_lex_dist 方案表现既好又稳

定, 所以这里在 Init_lex_dist 的基础上, 应用 online 
EM 算法替代之前用的 batch EM 算法, 并进行有关

实验(见表 3)。 
将表 3 的传统中医领域的结果与表 1 进行对比, 

可以看出, 同是基于初始化的增量式训练算法, 以

测试集上的 BLEU 值来看, online EM 算法的 BLEU
值比 batch EM 算法高 0.56。对于医药领域的结果, 
online EM 算法的 BLEU 值比 batch EM 算法仅提高

了 0.02。需要强调的是, online EM 算法所用的迭代

轮数是要少于 batch EM 算法的迭代轮数的。 
可见, 在更少的迭代轮数上, online EM 算法能

够得到与 batch EM 算法相当甚至是更好的机器翻

译质量。所提出的基于初始化同时应用迭代训练收

敛速度更快的 online EM 算法, 以替换通常所用的

batch EM 算法的增量式训练方法, 既高效又保证词

语对齐质量和机器翻译质量。 

4 结语 

统计机器翻译模型依赖于大规模双语语料库的

训练。现有的训练方法在新增语料时需要合并新语

料和原始语料, 并重新进行模型训练。这种训练方

法存在若干不足。本文围绕翻译模型构建流程的瓶

颈——词语对齐, 研究了既高效又能保证词语对齐

和机器翻译质量的增量式训练方法。提出了基于初

始化 , 同时应用迭代训练收敛速度更快的 online 
EM 算法, 以替换通常所用的 batch EM 算法的增量

式 训 练 方 法 。 实 验 表 明 : 1) Init_dist 策 略 和

Init_lex_dist 策略是有效的基于初始化的增量式训

练方法; 2) 在更少的迭代轮数上, online EM 算法能

够得到与 batch EM 算法相当甚至是更好的机器翻

译质量。可见, 所提出的增量式训练方法既高效又

保证词语对齐质量和机器翻译质量。该方法还能应

用于其他基于无监督学习的自然语言处理问题, 比

如基于无监督学习的词性标注和句法分析。 
为了更有效地解决翻译模型的增量式训练, 还

需要从短语/规则抽取及其分数计算方面来考虑。因

此, 下一步工作中将会考虑联合词语对齐和短语/规
则抽取及其分数计算来研究解决翻译模型的增量式

训练。 

表 3  词语对齐增量式训练方法在传统中医和医药领域的对

比结果(Online EM 算法) 
Table 3  Performance of model training algorithms of word 

alignment in ctzy and yiyao field (Online EM) 

开发集 测试集 
实验方案 

规则数目 BLEU 规则数目 BLEU

Init_lex_dist (ctzy) 779276 46.68 920521 56.37

Init_lex_dist (yiyao) 1063634 18.96 894630 40.82
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