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摘要  首先介绍 3 种典型的用于翻译错误检测和分类的单词后验概率特征, 即基于固定位置的词后验概率、

基于滑动窗的词后验概率和基于词对齐的后验概率, 分析其对错误检测性能的影响; 然后,  将其分别与语言

学特征如词性、词及由 LG 句法分析器抽取的句法特征等进行组合, 利用最大熵分类器预测翻译错误, 并在

汉−英 NIST 数据集上进行实验验证和比较。实验结果表明, 不同的单词后验概率对分类错误率的影响是显著

的, 并且在词后验概率基础上加入语言学特征的组合特征可以显著降低分类错误率, 提高译文错误预测 性

能。 
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Abstract  The authors firstly introduced three typical word posterior probabilities  (WPP)  for error detection and 
classification, which are fixed position WPP, sliding window WPP, and alignment-based WPP, and analyzed their 
impact on the detection performance. Then each WPP feature is combined with three linguistic features (Word, POS 
and LG Parsing knowledge) over the maximum entropy classifier to predict the translation errors. Experimental 
results on Chinese-to-English NIST datasets show that the influences of different WPP features on the classification 
error rate (CER) are significant, and the combination of WPP with linguistic features can significantly reduce the 
CER and improve the prediction capability of the classifier. 
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近年来 , 随着基于统计方法的机器翻译(SMT)
的发展 , 涌现出多种不同类型的机器翻译 (MT)系

统, 如基于短语、基于层次短语及基于句法的机器

翻译系统等等, 并且翻译性能得到了显著提高[1−3]。

译文质量自动评价是统计机器翻译研究的一个热

点, 可以分为有参自动评价和无参自动评价两种。

在软件本地化领域, 后者是指在没有参考答案的情

况下, 自动对译文质量给出置信得分或对译文中的

翻译错误进行识别和分类, 以帮助译文编辑人员快

速定位翻译错误位置, 提高工作效率。 
为了提高机器翻译译文质量, 自动错误检测与

分类在 MT 输出后处理中起着至关重要的作用, 一

方面可以帮助后编辑人员提高工作效率, 另一方面

可根据翻译错误分析对应源语言端的翻译难度, 从

而通过变换源语言端输入进行重解码, 进而提高翻

译性能。因此, 译文错误判断、分类和分析是 SMT
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技术发展和应用的重要研究内容之一。 
目前, 译文错误检测方法多采用系统特征如单

词后验概率(word posterior probability, WPP)进行译

文置信度估计, 并采用浅层句法或语义知识作为辅

助, 以降低分类错误率, 提高错误预测性能。在系统

特征方面, 多种根据 N-best 或词图计算用于置信度

估计的 WPP 方法被提出, 并且在机器翻译译文错误

检测中已经得到了广泛应用[4–7]。之后, 一些研究人

员尝试利用其他知识源作为特征, 并与 WPP 置信特

征相结合来进行错误检测, 例如深层次句法或深层

次语义特征等[8–10]。 然而, 由于多数情况下外部特

征的复杂性以及与具体语言相关等原因, 有效的并

且通用的特征并不容易被抽取。 因此 , 目前来看 , 
单词后验概率、词以及词性等词汇化特征仍然起着

主要作用。 
本文首先研究和分析 3 种基于不同方法的单词

后验概率特征对统计机器翻译错误检测的影响, 然

后分别将其与语言学特征如词性、词及由 LG 句法

分析器抽取的句法特征等进行组合, 利用最大熵分

类器预测翻译错误, 并在汉英 NIST 数据集上进行

实验验证和比较。实验结果表明: 1) 不同的单词后

验概率对分类错误率的影响是显著的; 2) 在词后验

概率基础上加入语言学特征的组合特征可以显著降

低分类错误率, 提高译文错误预测性能。 

1  相关研究工作 

国内外众多研究人员对译文置信度估计问题做

了广泛而深入的研究。2004 年 Blatz 等[6]对机器翻

译的置信度估计基本方法进行了改进, 将基于神经

网络的特征和贝叶斯分类器相结合, 预测基于句子

级和词级的翻译错误。该方法所用到的置信估计特

征主要有: 根据 N-best 列表计算得到的单词后验概

率, 基于 SMT 翻译模型的系统特征, 从 WordNet 中

抽取的语义特征, 以及浅层的句法特征, 等等。实验

结果表明单词后验概率的泛化能力比基本语言学特

征的表现更好。 
Ueffing 等[5,7]对单词后验概率特征进行了更深

入的分析和研究, 分别采用目标位置窗、相对频率、

系统模型等方法计算后验概率。实验结果验证了单

词后验概率在译文置信估计中的有效性。Ueffing 等

的工作大大推动了统计机器翻译译文置信估计的研

究与应用。 
2009 年, Specia 等[8−9]在面向本地化领域的计算

机辅助翻译中译文质量置信估计方面做了大量的研

究 , 为译文置信估计方法向实用化发展做出了贡

献。通过对后编辑翻译工作中的机器翻译片段进行

句子级的二值评分, 将句子分为好与差两类。采用

的置信度特征为“黑盒子特征”, 即在只给定输入(源
语言句子)和翻译结果输出(目标语言句子)条件下 , 
如何从任意 MT 系统中得到更为通用和泛化的特征, 
如源语言和目标语言句子的长度及其之间的比例关

系, 以及源语言输入句子和语料中用于训练 SMT 系

统的句子之间的编辑距离的关系特征等。利用这些

特征 , 根据预测的理想置信度得分控制分类阈值 , 
实验结果大大提高了基于句子级的机器翻译译文质

量的置信估计。 
2010 年 Xiong 等[10]将基于 LG 句法分析而抽取

的句法特征与词汇化特征、词后验概率特征相组合, 
利用基于最大熵模型的二值分类器来预测机器翻译

假设中每个单词的类别 , 即正确(correct)或不正确

(incorrect)。实验结果表明在译文翻译错误检测任务

中, 有效的语言学特征不仅可以显著降低分类错误

率, 并且其性能表现要优于词后验概率特征。另外, 
语言学特征与单词后验概率特征的组合特征比单个

特征的优势更明显, 可以显著降低分类错误。 
2011 年 Bach 等[11]采用 Goodness 方法来衡量机

器翻译译文的置信度。针对之前研究的不足之处 , 
如源端信息不充分、复杂特征提取困难等, Bach 等

通过提取更加丰富的源端信息特征集合, 细化翻译

错误类型(如将翻译假设中的单词分成 4 类), 结合

基于句子和词级的特征对译文质量进行置信估计。

通过预测带有置信度得分的 SMT 输出中每个单词

的错误类型 , 进而扩展到句子级 , 最终应用于 N- 
best 列表重排序任务中以提高 MT 翻译质量。 

以上研究在不同程度上对单词后验概率和浅层

语言学特征进行了研究和验证, 表明了其有效性。

但在面向更实用的翻译错误检测与标注任务中, 如

计算机辅助翻译任务中的后编辑工作, 需要机器翻

译系统不仅能够输出高质量译文, 并且能够有效地

判断翻译错误的位置, 以方便后编辑人员快速定位, 
提高工作效率。因此, 本文主要进行两方面的研究

工作: 1) 单词后验概率特征有较强的通用和泛化能

力, 其计算和抽取过程与具体语言无关, 具有更广

泛的应用前景, 因此, 本文分析和验证基于不同方

法的单词后验概率对翻译错误检测性能的影响; 2) 
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针对具体语言的翻译错误检测任务, 语言学特征可

以有效提高预测能力 , 降低分类错误率 , 因此 , 本

文将不同的词后验概率特征与语言学特征相结合 , 
采用 NIST 中到英的翻译数据集进行对比验证, 以

表明语言学特征的有效性及词后验概率在不同错误

检测任务中的一致性。 

2  词后验概率特征 

从语音识别到目前的统计机器翻译译文置信估

计, 词后验概率一直作为一个主要且有效的置信估

计特征。 就统计机器翻译而言 , 给定源语言输入 , 
一个词的后验概率指的是该词在目标语言句子即机

器翻译输出结果发生的概率。从一般意义上来讲 , 
其基本思想是给定源语言输入, 如果目标语言的翻

译假设中一个词出现的概率(或频次)很高, 则其为

正确翻译的可能性就很大。但实际情况表明, 单纯

基于数学意义上的词后验概率计算, 有时并不能真

实反映目标词是否一定正确, 这是因为影响目标词

后验概率准确程度的因素主要有: 1) 训练语料或翻

译模型对源语言输入的覆盖率(coverage)。过低的覆

盖率会导致大量的集外词出现在翻译假设中, 从而

使得根据 N-best 列表所计算的集外词的后验概率较

高 ; 2) 训 练 语 料 与 源 语 言 输 入 的 领 域 适 应 度

(adaptation)。数据领域的差异会造成翻译假设与源

语言输入在意义表达上的差异较大, 但意义表达不

准确的目标词在 N-best 列表中出现的概率可能会很

高, 从而导致翻译假设的可懂度较低。 因此, 本文

选取 3 种典型的词后验概率计算方法进行分析和对

比, 以验证其对错误检测的影响。 
词后验概率的一般数学描述为: 对于统计机器

翻译系统 S , 给定源语言输入句子 1
Jf , 其 N-best 输

出记为 ,
,1

nn I
ne , 其中 1,...,n N= ; ne 表示 N-best 列表中

第 n 个翻译假设 , 每个翻译假设的翻译概率记为
,

1 ,1( , )nn IJ
np f e , 则面向译文错误检测任务的单词后验

概率可表示为计算 N-best 列表中翻译概率最高的翻

译假设即 1-best 结果中每个目标词的后验概率, 记

为 1 1( | )i Jp e f 。 
如上所述, 在基于 N-best 列表计算词后验概率

的方法中, 词的后验概率可以从 N-best 列表中根据

翻译假设的后验概率得到。在已知句子的后验概率

情况下, 词后验概率可以通过多种形式对包含目标

单词的所有句子的概率求和得到。在 N-best 列表中

由于各种编辑操作如删除、插入、调序等原因, 单

词 e 出现在任意翻译假设中的位置不是固定不变的, 
并且其出现频率也是不同的。这样, 多种不同的词

后验概率计算方法被提出。 
基于以上分析, 本节描述 3 种典型的根据目标

语言的 N-best 列表计算词后验概率的方法, 试图从

词对齐、目标词出现的位置、上下文关系等方面对

后验概率计算及其对翻译错误检测的影响进行深入

分析, 从而为单词后验概率在置信估计的实际应用

方面提供依据。本文所研究的词后验概率全部从统

计机器翻译系统输出的 N-best 列表中产生。 

2.1  基于固定位置的单词后验概率 
基于固定位置的单词后验概率计算方法的基本

思想是给定源语言输入 1
Jf , 最优翻译假设 1

Ie 中在

位置 i 的目标单词 e 的后验概率是由 N-best 列表中

其他翻译假设在对应的固定位置 i 出现单词 e 的概

率和得到, 如下式所示: 

 

,
, 1 ,1

1
1

,
, 1 ,1

1

( , ) ( , )
( / )

( , ) ( , )

n

n

N
n IJ

n i n
J n

i N
n IJ

n i n
e n

e e p f e
p e f

e e p f e

δ

δ

=

′ =

⋅
=

′ ⋅

∑

∑∑
, (1) 

1( / )J
ip e f 表示给定源语言输入 1

Jf , 最优翻译假设

1
Ie 中在位置 i 的目标单词 e 的后验概率 ; ( , )x yδ 代

表克罗奈克函数; ,
1 ,1( , )nn IJ

np f e 表示 N-best 列表中翻

译假设的后验概率, 由机器翻译系统给出。 
2.2  基于滑动窗的单词后验概率 

2.1 节中固定位置后验概率方法的缺点是严格

确定目标词的位置, 这与 N-best 列表的实际情况不

符, 即翻译假设的句长是在某一范围内是动态变化

的, 使得由于不同的翻译假设因句长不同等因素的

影响 , 导致在同一位置 i 上的目标词 ie 有可能是不

同的 , 即对应不同的源语言词 , 因此 , 难以保证单

词 e 出现的位置 i 是固定不变的 , 但有可能出现在

位置 i 附近, 即上下文中。因此, 若将初始的固定位

置 i 变为一个动态值, 使其能在初始值的某一范围

内滑动, 当目标单词出现在限定范围内时, 参与后

验概率计算。这就是在固定位置基础上改进的基于

位置窗的方法思想。 
记位置窗为 i t± , t 为窗口大小, 为自然数。如

果单词在位置窗范围内出现, 同样认为单词出现在

当前翻译假设。因此, 单词的后验概率可以由此窗

范围内的位置上单词出现的后验概率之和来决定 , 
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计算公式如下式所示:  

 , 1 1( / ) ( / )
i t

J J
i t k

k i t
p e f p e f

+

= −

= ∑ 。 (2) 

2.3  基于词对齐的单词后验概率  
基于词对齐即采用 Levenshtein 对齐计算词后

验概率的方法最早是由 Ueffing 等[5]提出的, 并通过

实验验证了其有效性。其基本思想是将生成的最优

目标译文
1

Ie , 即 1-best 与 N-best 列表中其他句子做

Levenshtein 对齐, 也就是最短编辑距离对齐, 然后

根据对齐信息, 最优译文
1

Ie 中每个单词 e 的后验概

率 1 1( | , )J Ip e f e 可以通过计算具有 Levenshtein 对齐

位置 i 上包含 e 的所有翻译假设的概率之和得到。 

具体来讲, 记 ,
1 ,1( , )nn II

nL e e 为最优译文
1

Ie 和 N-best

列表中其他翻译假设 ,
,1

nn I
ne 之间的 Levenshtein 对齐关

系, 则对于位置 i 的单词 e , 具有 Levenshtein 对齐

关系的后验概率可由下式给出:  

 1 1
1 1

1 1

( , , )
( / , )

( , )

J I
J I lev

lev J I
lev

e

p e f e
p e f e

p e f e
′

=
′∑

。 (3) 

其中, 

, ,
1 1 1 ,1 1 ,1

1
( , , ) ( , ( , )) ( , )n n

N
n I n IJ I I J

lev i n n
n

p e f e e L e e p f eδ
=

= ⋅∑ , (4) 

( , )x yδ 代 表 克 罗 奈 克 函 数 , 即
1

( , )
0

x y
x yδ

=⎧
= ⎨
⎩ 其他

; 

,
1 ,1( , )nn IJ

np f e 表示 N-best 列表中翻译假设的后验概率, 

本文使用统计机器翻译系统生成此翻译假设的概 
率值。  

3  语言学特征 

我们已经知道在统计机器翻译结果中常见的错

误主要有语法、句法及词序等错误, 而第 2 节中所

描述的词后验概率本质上是由系统内部特性来决定

的 , 无法提供足够的语法或句法知识用于错误检

测。因此, 与统计机器翻译系统或其他自然语言处

理任务类似, 在对译文置信估计或错误检测中, 也

加入多种外部知识源如句法、语义等语言学特征以

提高检测准确率。本节主要介绍两类常用的语言学

特征, 即句法特征和词汇化特征。 

3.1  语法特征 
在统计机器翻译系统中, 尤其是基于句法的统

计机器翻译系统, 如树到串、串到树、树到树等所

引入的句法知识, 一般是通过句法分析器(Syntactic 

Parser)对源语言或目标语言进行句法分析后得到

的 , 而且通常是符合语法规范的正确知识。 因此 , 
我们可以直观地认为, 如果对翻译假设进行句法分

析, 在句法分析失败或分析结果中不合语法的地方, 
则所在位置单词或该单词的上下文是翻译错误的可

能性更大。 基于以上考虑, 可以引入句法分析, 从

中抽取句法特征作为外部资源用于翻译错误检测。 
Xiong 等[10]采用 LG 句法分析器抽取句法特征, 

并根据所分析单词与上下文的语法连接关系来定义

句法特征。该 LG 句法分析器的特点是当分析器无

法对整个句子进行分析时, 则忽略问题单词以找到

其他剩余单词的联系, 从而完成句法分析过程。被

忽略的单词就成为与句子中其他单词没有连接的单

词, 称为 null-link 单词。这些与其他单词没有联系

的 null-link 单词存在语法错误的可能性更大, 而存

在连接关系的单词则符合语法规范的可能性更大。

因此, 利用此信息可以来定义二值句法特征, 如下

式所示: 

 
yes ,

link( )
no ,                                 

e
e

⎧
= ⎨
⎩

与其他词存在连接关系

其他
 (5) 

e 表示翻译假设中的单词。关于此特征详细过程可

参阅文献[10]。 

3.2  词汇化特征 
词汇化特征是自然语言处理领域分类任务中常

用的特征, 主要有实体单词和词性等。在统计机器

翻译错误检测任务中, 词汇化特征也可以作为外部

资源在一定程度上降低分类错误率。对于译文中的

多数目标单词, 可以认为其出现频率与分类结果存

在一定关系, 即频率高的单词序列和词性标注序列

为正确的概率要大于出现频率较少的单词序列和词

性标注序。 本文采用文献[10]中的方法, 考虑单词

及词性标注的上下文信息, 即滑动窗的方法, 对于

每个单词或词性标注, 取其前 2 个和后 2 个及其本

身构成特征向量。其具体形式如下所示: 
单词实体特征 Word: ( 2 1 1 2, , , ,w w w w w− − ), 
词性标注特征 Pos: ( 2 1 1 2pos , pos ,pos,pos ,pos− − )。 

4  实验与分析 
4.1  中文–英文翻译系统 

SMT 系统  本文所使用的统计机器翻译系统

为基于短语的 Moses 系统[12], 翻译语言对和方向为

中到英翻译。 
训练语料  翻译模型训练语料为 LDC 提供的
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数据集, 主要包括香港新闻、FBIS、ISI 汉英网络数

据及新华新闻等, 共计 3397538 句对。翻译模型中

短语长度限定为 10 个词。语言模型为五元, 训练语

料由以上双语语料的英文部分加英文 Gigaword 的

新华部分组成, 共计约 1000 万句。 
开发与测试数据  机器翻译系统的开发集使用

NIST 机器翻译评测任务 2006 年 current 集 , 共计

1664 句, 每个源语言输入对应 4 个参考答案。测试

集为 NIST 2005 current 数据集和 NIST 2008 current
数据集, 分别包含 1082 句和 1357 句, 每句对应 4
个参考答案。在测试集解码过程中, 设定每个源语

言句子输出 10000 个最好翻译假设, 即 N=10000。

统计机器翻译系统在两个集合上的性能见表 1。 

4.2  翻译错误检测任务 
文献[10]采用最大熵分类器对翻译错误进行检

测和分类, 并将翻译假设中的单词分为 2 类: 正确

(correct)和错误(incorrect)。 为进行对比验证, 本文

也采用此两类类别和最大熵分类器。 
数据标注  本文利用 TER 工具包[13]中的 WER

准则来确定翻译假设中每个单词的真实分类结果。

对于分类任务中的开发集和测试集的分类标注, 首

先将源语言句子的翻译假设分别与 4 个参考译文进

行词对齐, 并得到 WER 得分, 选择得分最小的参考

译文为标注基准 , 即编辑距离最小的译文为标准 , 
观察对齐结果, 在对齐的同一位置上如果翻译假设

中的单词与参考译文中的单词一致标为“正确”, 反

之为“不正确”, 分别记为 c (correct)或 i (incorrect)。 
开发集与测试集  4.1 节翻译任务中使用了两

个测试集 , 即 NIST MT 2005 和 NIST MT 2008 
current 数据集。在翻译错误检测任务中, 将 NIST 
MT 2008 数据集作为最大熵模型参数训练的开发

集, 将 NIST MT 2005 数据集作为分类任务的测试

集。SMT 系统产生的 NIST MT 2008 翻译结果中, 
1-best 翻译假设包含 38587 个单词, 其中标为 c 的为

14658 个, 标为 i 的 23929 个。NIST MT 2005 翻译

结果的 1-best 翻译假设包含 36497 个单词, 其中标

为 c 的 15179 个, 标为 i 的 21318 个。两个数据集中

样本为“正确”类别(ratio of correct words, RCW)的比

例见表 1。 
最大熵分类器   采用开源的最大熵工具包 [14], 

高斯先验设为 1。 

4.3  评价准则 
采用的错误检测方法有效性评价标准有: 分类

错误率(CER)、准确率(P)、召回率(R)和 F 准则。 
分类错误率如下式所示:  

 CER =
分类类别为错的词数

总词数
。 (6) 

在中到英的翻译错误检测分类任务中, 因翻译

假设中真实类别为“不正确”的个数要大于“正确”的

个数, 所以在确定分类错误率的基线水平时, 通常

的做法是, 将“正确”的单词全部标为“不正确”时所

得到的评价准则得分, 即: 分类错误率的基线水平

=“正确”样本个数/总的样本个数。 
准确率为分类器将真实为类别 i 的单词准确分

类的个数 mn 与分类器标记为 i 的单词总个数 tn 之

比, 即  

 m

t

n
P

n
= 。 (7) 

召回率为分类器将真实为类别 i 的单词准确分

类的个数 mn 与真实类别为 i 的单词总个数 gn 之比: 

 m

g

n
R

n
= 。 (8) 

F 准则为准确率和召回率的权衡, 即 

 
2 P RF

P R
× ×

=
+

。 (9) 

4.4  错误分类实验 
最大熵分类器的特征函数为考虑上下文的特征

向量, 即除每个当前特征变量外, 同时考虑其前后

两个。 
实验设计: 1) 对 3 种典型的单词后验概率特征

进行分类实验, 比较其性能并分析; 2) 对单独语言

学特征进行最大熵模型分类实验, 并进行分析; 3) 

将 3 种典型的单词后验概率特征分别与语言学特征

组合, 进行分类实验, 并进行比较和分析。 
4.4.1  基于单词后验概率特征的分类实验 

基于 3 种典型的单词后验概率的分类实验结果

见表 2。 
表 2 中 WPP_Dir 表示基于固定位置的单词后验

概率特征, WPP_Win 表示基于滑动窗的单词后验概

表 1  统计机器翻译性能和标注为“正确”词比例 
Table 1  SMT performance and the ratio of correct 

words (RCW) 

数据集 BLEU4/% WER/% TER/% RCW/%

NIST MT 2008 25.97 69.79 63.56 37.99 

NIST MT 2005 33.17 69.50 61.40 41.59 
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率特征; 滑动窗 2t = ; WPP_Lev 表示基于 Leven- 
shtein 对齐的单词后验概率特征。在将 N-best 列表

中的 1-best 翻译假设与其他翻译假设进行对齐时, 
使用的是开源工具包 TER[13], 并将其“shift”功能关

闭, 即为 WER 对齐。以上 3 个后验概率在使用前都

进行了离散化处理[10]。 
由表 2 可以看出, 就 CER 而言, 相比于基线系

统, 特征 WPP_Dir, WPP_Win 和 WPP_Lev 分别降低

了 2.67%, 4.54%和 3.53% (相对值), 其中 WPP_Win
表现最好。对以上结果进行分析 , 可得: 1) WPP_ 
Win 特征因其将固定位置改变为滑动窗, 对齐灵活

度更高, 因此更符合源语言和目标语言因词序不同

而导致的调序现象, 但滑动窗仅限于有限的局部调

序; 2) WPP_Lev 特征是基于 Levenshtein 对齐的, 因

此对齐性更好, 但由此也引入过多的编辑操作, 即

插入、删除、替换等, 而且也因不存在词序调整, 虽

对齐好于 WPP_Dir, 但灵活性低于 WPP_Win。 
由以上分析和数据可以知道, 结合 CER 和 F 值, 

特征 WPP_Win 的综合性能最好。 
4.4.2  基于语言学特征的分类实验 

 基于语言学特征即单词实体(Word)、词性标注

(POS)和句法关系(Link)的错误检测结果见表 3。 
相比于基线系统, Word, Pos 和 Link 分别在 CER

上降低了 5.96%, 5.03%和 1.68%(相对值 ), 其中

Word 表现最好。就 F 值而言, Link 表现优于其他两

个特征, 而 Pos 又优于 Word。对以上结果进行分析, 
并与表 2 进行比较, 可得: 1) 除 Link 特征外, 语言学

特征中的 Word 和 Pos 的分类错误率都低于 3 个词

后验概率特征的分类错误率; 2) Link 特征的召回率

最高, 而准确率最低, 这主要是由于 Link 特征的特

征个数相对较少, 因此在分类时, 分类结果更倾向

于将目标单词标为类别 i , 导致类别 c 的个数相对

较少, 从而使召回率高而准确率较低; 3) Word 特征

的分类结果好于 Pos 特征的原因可能在于开发集和

测试集的相关性较强(皆为新闻领域), 而且特征个

数要远远多于 Pos 特征个数, 因此在分类能力上, 
其将目标单词预测为类别 i 的倾向(或概率)要低于

特征个数相对较少的 Pos, 导致其召回率降低, 但

准确率更好。 
4.4.3  组合特征分类实验 

 在自然语言处理研究的分类任务中, 特征组合

往往是可以更有效地降低分类错误率。表 4 列出了

本文所描述的 3 种典型的词后验概率特征与 3 种语

言学特征组合后基于最大熵模型的分类实验结果。 
由表 4 可以看出, 就 CER 而言, 与基线系统相

比 , 3 种 组 合 特 征 的 CER 分 别 降 低 了 13.61%, 
14.52%和 14.35%(相对值), 而且 F 值也得到显著提

高。虽然 3 种特征组合的分类性能差异不显著, 但

其分类特性表现出与单个 WPP 特征时的一致性, 即

组合“WPP_Win + Word + Pos + Link”的分类错误

率最低, 而组合“WPP_Dir + Word + Pos + Link”
的 F 值最高, 说明基于滑动窗位置的词后验概率特

征可以捕获更多上下文信息, 从而使其区分翻译错

误的能力强于基于固定位置的词后验概率特征。这

种能力不仅表现在单个特征对比时, 同时在组合特

征中也得到展现。 表 4 在比较 3 种不同 WPP 特征

组合效果的同时, 也揭示了语言学特征对于错误检

测的贡献, 表明了语言学特征可以有效降低分类错

误率, 提高错误预测能力。 

5  结论与展望 

本文分析和比较了 3 种典型的用于机器翻译译

表 2  3 种典型的 WPP 特征的错误检测结果 
Table 2  Results of three typical WPP features for 

translation error detection 

特征 CER/% P/% R/% F/% 

基线 41.59 － － － 

WPP_Dir 40.48 63.44 72.46 67.65 

WPP_Win 39.70 63.82 73.95 68.51 

WPP_Lev 40.12 60.24 92.07 72.83 
 

表 3  语言学特征错误检测实验结果 
Table 3  Performance of the error detection task 

based on linguistic features 

语言学特征 CER/% P/% R/% F 值/% 

基线 41.59 － － － 

Word 39.11 64.20 76.67 69.04 

Pos 39.50 61.52 86.46 71.89 

Link 40.89 59.55 93.55 72.77 

表 4  3种不同的WPP特征与语言学特征组合的错误检测

实验结果 
Table 4  Performance of the error detection task based on 

combination of three typical WPP and linguistic 
features 
特征组合 CER/ 

% P/% R/% F 值/
% 

WPP_Dir + Word + Pos + Link 35.93 63.93 88.30 74.17

WPP_Win + Word + Pos + Link 35.55 64.77 85.83 73.83

WPP_Lev + Word + Pos + Link 35.62 65.31 83.22 73.15



杜金华等 : 基于特征比较和最大熵模型的统计机器翻译错误检测    

 

 7

文错误检测的词后验概率特征的计算方法, 并结合

3 种语言学特征, 分别对其组合特性进行了实验验

证和分析。基于汉英 NIST 机器翻译数据集的实验

结果表明: 1) 不同方法的单词后验概率特征可以有

效降低分类错误率 , 但其错误检测能力是不同的 , 
差异是显著的; 2) 语言学特征可以有效降低分类错

误; 3) 就 CER 准则而言, 组合特征的性能要远远优

于单个特征的性能, 而且其特性与单个特征的特性

具有一致性。 
以后的工作中主要有以下问题需要解决: 1) 本

文中的分类类别 c 与 i 的标注仅仅使用 WER 准则, 
其要求对齐的词必须完全一致才为“正确”, 而实

际情况存在同义不同形的情形, 因此, 下一步将采

用复述等技术, 改进标注方法, 使得能够识别同义

不同形的情况, 以更符合人工判断词语对错的情形, 
提高与人工判断相一致的相关性; 2) 相比于其他特

征, Link 特征的表现相对较弱, 这主要是因为其无

法提供更丰富的上下文信息和依存关系, 下一步将

抽取更丰富的句法特征以加强对非语法现象的约

束, 从而提高分类性能。 
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