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摘要： 本文对基于短语的统计机器翻译模型的删词问题进行研究与分析，使用人工评价的方式将删词错误

分为三类。本文通过两种方法，即基于频次的方法和基于词性标注的方法，对源语言句子中关键词汇进行

识别。通过对传统的短语对抽取算法中引入源语言对空关键词汇的约束来缓解删词错误问题。自动评价方

法以及人工评价方法证明，本文提出的方法在汉英翻译任务以及英汉翻译任务中显著的缓解了删词错误问

题，同时得到一个精简的短语翻译表。 
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Abstract: This paper addresses the word deletion issue in phrase-based machine translation. From the standpoint 

for human reading, we categorize the causes of word deletion errors into three classes. We address this issue by 

introducing constraints on unaligned words of source language in phrase extraction. Two methods are presented for 

the design of the constraints, including a frequency-based method and a part-of-speech-based method. Automatic 

and human evaluations demonstrate promising improvements in translation quality on both the Chinese-to-English 

and the English-to-Chinese translation tasks, with a gain of compact phrase tables. 
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1  简介 

基于短语的统计机器翻译模型（Phrase-based SMT）广泛的应用于当今真实的翻译任务

中[1][2]。基于短语的统计机器翻译模型具有翻译模型原理简单，翻译性能优异等诸多特点，

受到研究与应用人员的广泛青睐。短语翻译系统使用短语对作为翻译的基本单元。在短语对

生成的过程中，传统短语对抽取算法抽取所有与词对齐保持一致的短语对[3]。在真实的自动

词对齐结果中，由于双语语种间句子结构的不同以及词对齐的错误，很多源语言句子中的词

汇在目标语言句子中并没有与之相对应词对齐结果，本文将这种源语言词汇定义为对空词

汇。在双语训练数据中，由于对空词汇的存在，源语言的一个短语可能会有多个目标语言短

语与之保持一致，反之亦然。由于词对齐的错误，一些源语言词汇被错误的对应到目标语言

某个词汇上。在翻译过程中一旦选择这一错误翻译，从人工评价角度来看源语言词汇未被翻

译，本文将这种源语言词汇定义为错译词汇。由对空词汇或错译词汇造成的源语言中某个词

                                                        
 收稿日期：2014 年 6 月 15 日                     定稿日期：2014 年 7 月 26 日 

基金项目：国家自然科学基金（61272376；61300097）；中国博士后基金（2013M530131） 

 



汇未被翻译的现象，本文定义为删词错误问题。 

在人工对机器翻译结果评价的过程中，删词错误现象会严重影响评价人员对机器翻译

结果的理解，与此同时，删词错误会严重影响句子的流畅度，对机器翻译结果的可用性造成

非常大的影响。例如，当翻译“等待他搜集情报。”这一句子时，如果机器翻译系统给出“wait 

for it.”这样的翻译结果，而“搜集”与“情报”这两个源语言关键词汇没有进行翻译，那

么用户将无法理解原文的意思。在现有的统计机器翻译架构上，为了快速完成翻译系统参数

的优化，研究人员使用自动评价的方式对系统翻译性能进行评价，而这些自动评价指标没有

特殊考虑删词错误问题。删词问题的研究需要使用人工评价方式对源语言句子中未被翻译的

关键词汇进行判断，需要大量的人工操作，实验的可重复性较低。因此，在当前广泛应用、

性能优异的统计机器翻译系统中，删词问题没有得到充分的分析与研究。Vilar 等人证实在

汉英翻译任务上，删词错误在所有翻译错误类型中占有近 30%的比例，但目前鲜有工作对

这一问题提出较优的解决方法[4]。 

本文针对删词错误问题进行了深入研究，从人工评价的角度上将删词错误类型分成三

类，即词汇翻译内容选取错误，边缘对空关键词汇翻空以及中间对空关键词汇翻空。在此基

础上，设计了一种简单有效的方法对较为严重的删词错误类型进行求解。首先，给定一个源

语言句子，本文将句子中出现的词汇分成两类，即：关键词汇与非关键词汇。在这里，本文

定义表达句子主要信息、不能译空的词汇为关键词汇，其它词汇为非关键词汇。本文提出了

两种方法进行关键词汇的自动识别，即基于频次的方法与基于词性标注的方法。继而本文提

出了一种受限的短语对抽取算法，即在短语对抽取的过程中，对边缘对空的关键词汇加以限

制，以达到缓解删词错误的目的。最终，本文方法生成含有较少删词错误信息的短语翻译表。

本文将提出的方法应用到当前性能优异的基于短语的统计机器翻译系统中，人工评价和自动

评价证实，在汉英翻译任务和英汉翻译任务中，与基线系统相比本文提出的方法在翻译性能

上有显著的提高。与此同时，翻译系统得到一个精简的短语翻译表。 

2  本文方法 

未来         就         属于         孩子

the   future   belongs   to   the   children

中文:

翻译结果:

future belong to children

属于           belongs to         YES   YES

就 属于      belongs to         YES   YES

属于 孩子  belongs to         YES   NO 

示例短语对 传统

翻译:

标记:

标记:

关键 关键 关键

key keykey

本文

 

图 1. 传统短语对抽取方法与本文短语对抽取方法抽取的示例短语对 

首先，本文通过对传统的短语对抽取方法的分析来阐述删词错误问题。对于给定的一

个句对，图 1 中“传统”一列显示了传统的短语对抽取方法可能抽取噪声短语对的一个示例。

在图 1 中，源语言词汇“孩子”在词对齐中没有与之对应的目标语词汇，即该词为对空词汇。

对于传统的短语对抽取算法来说，源语言短语“属于 孩子”有多个与之保持一致的目标语

短语。在这些短语对中，包含噪声短语对（属于 孩子 ，belongs to），即“孩子”在对应的

目标语短语中并没有翻译结果。在机器翻译系统解码过程中，一旦选择了这一错误短语对，



删词错误便隐含其中。 

在短语对抽取的过程中，如果考虑关于源语言句子中词汇更多相关的统计信息或语言

学信息，上述问题可以得到缓解。表 1 中显示图 1 所示句对中示例词汇在整个训练语料中的

对空占比及对应词性情况。从表 1 中可以看出，“孩子”的对空占比为 14.45%，也就是说，

在绝大多数情况下，“孩子”被确定的翻译为目标语言中的某个词汇。与此同时，“孩子”的

词性为名词，在一个好的翻译结果中，名词基本不可以被翻译为空。通过对表 1 的观察，“孩

子”可以被定义为表达源语言句子信息的关键词汇。通过对源语言关键词汇进行识别后，可

以在短语对抽取过程中对关键词汇加以约束来缓解删词错误问题。 

表 1. 示例词汇对空占比与词性统计 

词汇 对空比例（百分比） 词性 

未来 10.41 % 名词 

就 37.23 % 副词 

属于 18.19 % 动词 

孩子 14.45 % 名词 

the 58.68 % 冠词 

future 40.13 % 名词 

belongs 27.61 % 动词 

to 45.36 % 介词 

children 33.29 % 名词 

2.1  删词错误分类 

词汇翻译内容选取错误: 首次

边缘对空关键词汇翻空:

中间对空关键词汇翻空:

first time

difference

will

(a)

(b)

(c)

=> for

差异  ， => ，

。 将  在 => .   on

 

图 2. 三种删词错误类型实际情况 

本文的主要内容是对删词问题进行分析与研究。通过使用人工评价的方式对真实机器

翻译结果删词错误现象进行分析，本文将删词错误类型分为以下三类： 

1) 词汇翻译内容选取错误：在这种错误类型中，源语言句子中词汇在目标语中有对应

的翻译结果，但该翻译结果并不是当前词汇的正确翻译。该错误由自动词对齐错误

造成，传统短语对抽取的过程回避了这一错误，导致错误蔓延。从人工对翻译结果

进行评价的角度来看，源语言词汇没有被翻译。 

2) 边缘对空关键词汇翻空：在短语对抽取的过程中，一个与词对齐保持一致的短语对

的源语言短语的边缘存在对空词汇，而该词汇为表达源语言句子句义信息的关键词

汇，该词汇没有进行翻译，造成错误的删词现象。 



3) 中间对空关键词汇翻空：在短语对抽取的过程中，一个与词对齐保持一致的短语对

的源语言短语的中间某个词汇对空，从该词汇向两边扩展存在含有词对齐信息的词

汇，同时该词汇为关键词汇，该词汇没有进行翻译。 

图 2 为三种删词错误类型的真实情况。在图 2（a）中，源语言短语中词汇“首次”被

错误的翻译为“for”，该问题由于自动词对齐的错误造成；在图 2（b）中，源语言短语中词

汇“差异”为短语“差异 ，”的边缘对空关键词汇，在目标语中没有与之对应的翻译结果；

在图 2（c）中，源语言短语中关键词汇“将”对空，同时该词汇两边的词汇在目标语中有

对应翻译结果，词汇“将”没有对应翻译结果。 

表 2 中显示上文所列三种删词错误类型的错误分布情况。从表 2 中可以看出，在三种

错误类型中，词汇翻译内容选取错误与边缘对空关键词汇翻空错误总数占所有错误类型的

98%以上。然而，词汇翻译内容选取错误涉及到整个翻译框架中的“择词”问题，该问题较

为复杂，非传统删词问题，本文不对这种错误类型进行讨论。本文主要对图 2（b）情况进

行分析与讨论，继而提出合理的缓解该类删词错误的解决方案。图 3 中内容为机器翻译系统

输出的真实的删词错误示例。在图 3 中，对于源语言短语“搜集 情报 .”，翻译系统为其提

供错误的翻译结果“.”，而在使用的短语对（搜集 情报 . ，.）中，“搜集”和“情报”两

个词汇并没有词对齐，即边缘对空词汇“搜集”与“情报”翻空造成了该类删词错误。 

表 2. 三种删词错误类型错误分布统计，错误统计数据来源于随机选取的 200 行训练数据 

错误分类 
汉英翻译 英汉翻译 

频次 百分比 频次 百分比 

词汇翻译内容选取错误 173 60.70 % 161 75.23 % 

边缘对空关键词汇翻空 107 37.54 % 52 24.30 % 

中间对空关键词汇翻空 5 1.75 % 1 0.47 % 

等待 它 搜集   情报   .

wait it collect intelligence

源语言:

wait  for it .翻译结果:
 

图 3. 删词错误示例 

2.2  关键词汇与非关键词汇 

对于表达待翻译文本关键信息、不能译空的词汇，本文称之为“关键词汇”，其他词汇

则为“非关键词汇”。本文通过两种方法对关键词汇和非关键词汇进行识别。 

表 3. 不同词性删词错误统计，统计数据来源于训练数据中随机抽取的 100 个句子 

词性 
汉英翻译 英汉翻译 

频次 比例 频次 比例 

名词 24 48.00 % 42 58.33 % 

动词 20 40.00 % 17 23.61 % 

其他 6 12.00 % 13 18.06 % 

第一种方法为基于频次的关键词汇识别方法。受到 Li 等人相关工作的启发，本文使用

源语言词汇的对空占比作为指标来定义关键词汇[5]。给定一个源语言词汇w，该词汇的对空

占比定义为： 



( )
Pr( )

( )

unalign

unalign

count w
w

count w
  

在该公式中， ( )unaligncount w 表示在双语训练数据中源语言词汇 w 被对空的次数，

( )count w 表示源语言词汇在源语言数据中出现的次数。如果源语言词汇w为关键词汇，那

么对空占比Pr( )unalignw 应当小于等于阈值 。相对频率大于阈值 的源语言词汇被定义为非

关键词汇。表 1 中对一些示例词汇的对空占比进行统计。从表 1 中可以看出，对于关键词汇

与非关键词汇的识别，Pr( )unalignw 是一个非常有效的指标。例如，中文词汇“就”与英文词

汇“to”的对空占比很高（> 35%），这两个词汇应该被定义为非关键词汇。在本文工作中，

 值默认设置为 0.2。 

第二种方法为基于词性标注的方法。表 3 为对不同词性删词错误进行人工评价的统计

情况。从表 3 中可以看出，在训练数据中，名词和动词删除错误所占比例超过 80%。因此，

本文定义源语言词性为名词或动词的词汇为关键词汇，其他词汇为非关键词汇： 

{ , }KEY noun verb

USUAL KEY



 
 

在这里， KEY 表示关键词汇，USUAL表示非关键词汇。 

2.3  受限的短语对抽取方法 

输入：句对 1 1( , )J If e 的词对齐 A ,源语言非关键词汇列表 SUEL 。 

输出：短语对集合 P   

1 for 1len   to I  do 

2  for 
1

1i   to I  do 

3   
2 1

i i len    

4   if 2 2

1 1
( , )

j i

j if e 与词对齐 A 保持一致 then 

5    if 2

1

j

jf 的所有边缘对空词汇在 SUEL 中 then 

6     加入 2 2

1 1
( , )

j i

j if e 至短语对集合 P 中 

7    end 

8   end 

9  end 

10 end 

图 4. 受限的短语对抽取算法 

上文方法可以对源语言句子中关键词汇与非关键词汇进行识别，在本节中，通过使用

源语言非关键词汇列表对短语对的抽取过程加以限制，本文提出一种受限的短语对抽取算

法，算法详细内容见图 4。算法内容解释如下：给定双语平行句对的词对齐 A以及源语言的

非关键词汇列表 SUEL，该方法抽取所有与词对齐保持一致的短语对（图 4 中行 4），同时确

保短语对中源语言短语边缘对空词汇在非关键词列表 SUEL中（图 4 中行 5）。图 1 中“本文”



一列显示本文提出的方法抽取的示例短语对集合。如前文所述，（属于 孩子， belongs to）

是与词对齐保持一致的短语对，但该短语对隐含删词错误。在使用受限的短语对抽取算法时，

由于边缘对空词汇“孩子”没有在本文定义的非关键词汇列表 SUEL中，该短语对不会被抽

取。该算法的主要目的是在抽取与词对齐保持一致的短语对的过程中，过滤掉可能隐含删词

错误的短语对，从而缓解翻译过程中的删词错误问题。 

3  评价 

本文使用 NiuTrans 开源统计机器翻译系统中基于短语的统计机器翻译模型构建实验平

台，方法的有效性在汉英翻译任务与英汉翻译任务上同时进行验证[6]。 

3.1  实验设置 

在汉英翻译任务与英汉翻译任务的实验中，使用 NIST MT 2008 机器翻译评测提供的

4.46M 双语平行句对进行翻译模型的训练。使用 GIZA++工具对双语训练数据进行双向词对

齐，使用 grow-diag-final-and 启发式算法对双向词对齐结果进行对称化处理[7]。此外，两个

翻译任务的实验中分别使用使用 GIGAWORD 中英语、汉语的 Xinhua 部分和双语数据的英

语、汉语部分训练 5 元语言模型。使用最小错误率训练（MERT）方法对统计机器翻译模型

的系统参数进行优化[8]。关于开发集和测试集，汉英翻译任务使用 NIST 2006 Newswire 的测

试集作为翻译系统权重调优的开发集（1181 句），将 NIST  2004，2005 和 2008 Newswire

的测试集进行合并，作为评价实验系统翻译性能的测试集（3561 句）。对于英汉翻译任务，

使用 SSMT2007 测试集作为翻译系统参数优化的开发集（995 句），使用 NIST 2008 测试集

作为评价机器翻译系统翻译性能的测试集（1859 句）。关于使用数据更多的信息详见表 4 与

表 5。翻译性能通过使用大小写不敏感（case-insensitive）的 IBM 版本的 BLEU 以及翻译错

误率（TER）评价指标进行评价[9][10]。 

表 4. 汉英翻译任务使用数据 

数据 行数 词汇数 

双语训练数据 4.46 M 115.0 M/133.7 M 

目标语单语训练数据 66.15 M 1221.3 M 

NIST 06 Newswire 1181 28378 

NIST 04 1788 47743 

NIST 05 1082 29278 

NIST 08 Newswire 691 17409 

表 5. 英汉翻译任务使用数据 

数据 行数 词汇数 

双语训练数据 4.46 M 133.7 M/115.0 M 

目标语单语训练数据 66.69 M 1463.32 M 

SSMT2007 995 26774 

NIST 08 1859 46296 

3.2  实验结果 

表 6 和表 7 分别为汉英翻译任务与英汉翻译任务中，基线翻译系统与使用本文方法的

翻译系统在开发集与测试集上的 BLEU 值和 TER 值。由于 TER 指标较好的体现了删词错误

现象的严重程度，所以，本实验的主要目的是保证 BLEU 值在不发生较大波动的情况下，



翻译结果在 TER 指标上的性能取得明显的改善。在表 6 和表 7 中，*表示在 0.05p  的情况

下，显著优于基线系统的实验结果。 

表 6. 汉英翻译任务中，短语翻译表大小、BLEU4 值以及 TER 值 

方法 百分比 
开发集 测试集 

BLEU TER BLEU TER 

基线系统 100 % 36.31 57.63 37.30 58.35 

基于频次的方法 73.69 % 36.22 56.97* 37.51 57.14* 

基于词性标注的方法 69.99 % 35.66 57.30* 36.94 57.76* 

边缘无对空词汇 28.96 % 32.75 57.62 34.11 58.27 

表 7. 英汉翻译任务中，短语翻译表大小、基于字的 BLEU5 值以及 TER 值 

方法 百分比 
开发集 测试集 

BLEU TER BLEU TER 

基线系统 100 % 33.36 73.62 31.10 75.03 

基于频次的方法 83.17 % 33.44 72.92* 31.04 74.18* 

基于词性标注的方法 72.39 % 33.87 73.05* 31.44 73.64* 

边缘无对空词汇 30.00 % 31.06 74.64 29.87 75.74 

在表 6 中，本文提出的基于频次的方法在测试集上得到与基线系统可比的 BLEU 值；

与此同时，在 TER 评价指标上，本文方法在测试集上翻译结果质量获得显著的改善，即取

得 1.21 个 TER 点的下降（TER 值越低，错误率越低，翻译性能越好）。更有趣的是，与基

线翻译系统的短语翻译表相比，基于频次的方法可以有效的减小短语翻译表的大小，即短语

翻译表的大小下降了 26.31%。表 6 中“边缘无对空词汇”行实验结果表明，有效的处理好

边缘对空词汇是统计机器翻译系统成功的关键之一。如果在短语对抽取的过程中，与词对齐

保持一致的短语对的源语言和目标语言的边缘词汇不允许对空，虽然短语翻译表的大小可大

幅度减小 71.04%，但是在测试集上的翻译性能下降了 3.19 个 BLEU 点。该实验结果表明，

允许源语言句子中某些词汇翻空对于构造好的机器翻译结果来说非常必要。除此之外，表

6 中同样给出基于词性标注方法的实验性能。基于词性标注的方法与基线系统相比，短语翻

译表的大小下降了 30.01%，同时翻译结果在 TER 指标上获得 0.59 个点的降低。 

在英汉翻译任务上，实验结果与汉英翻译任务类似，具体实验结果见表 7。在表 7 中，

基于频次的方法使用的短语翻译表的大小相比基线翻译系统减小 16.83%，与此同时，在 TER

指标上获得 0.85 个点的降低。基于词性标注的方法使用的短语翻译表的大小减小 27.61%，

同时获得 1.39 个 TER 点的降低。边缘无对空词汇的方法短语翻译表的大小大幅度减小了

70.00%，但是在测试集上的翻译性能下降了 1.23 个 BLEU 点。 

在汉英翻译任务以及英汉翻译任务上，除使用 BLEU 和 TER 自动评价指标外，本文同

时在 100 个随机选取的句子中进行人工评价来证实本文方法的有效性。本文通过专业翻译人

员对机器翻译结果进行打分来评价翻译结果翻译质量的好坏。在人工评价的过程中，同时提

供基线系统、基于频次的方法、基于词性标注的方法的翻译结果，翻译结果隐藏来源标签。

翻译人员通过对翻译结果的选词准确度以及流畅度进行打分，分数范围在 0 至 10 之间。如

果翻译结果与待翻译句子完全不相关，则为 0 分；如果翻译结果能够如实的表达待翻译文本

的原意，同时在翻译结果中覆盖所有待翻译句子中关键词汇的内容，则为 10 分。由于篇幅

有限，这里对人工评价标准的具体细节不做介绍。在人工打分的过程中，同时对待翻译句子

中关键词汇的删词现象进行标注，对于句子中的非关键词汇，本文不做分析。表 8 中的人工

评价结果表明，在人工评价分数以及删词错误个数的评价中，本文提出的方法优于基线翻译



系统。表 9 中实验结果显示不同词性删词错误的个数以及比例的统计。从表 9 中可以看出，

与表 3 中结果相比，本文方法明显降低了名词和动词删词错误的个数。 

表 8. 汉英翻译任务以及英汉翻译任务中，人工打分及删词错误个数统计结果 

方法 
汉英翻译 英汉翻译 

人工打分 删词错误 人工打分 删词错误 

基线系统 5.64 50 4.30 72 

基于频次的方法 5.86 38 4.34 57 

基于词性标注的方法 5.66 42 4.45 59 

表 9. 翻译过程中，不同词性的错误个数和百分比的统计结果。  表示与表 3 中结果相比下降的个数 

词性 
汉英翻译 英汉翻译 

个数 百分比 个数 百分比 

名词 19（  5） 50.00 % 32（  10） 56.14 % 

动词 13（  7） 34.21 % 15（  2） 26.32 % 

其他 6（  0） 15.79 % 10（  3） 17.54 % 

等待 它 搜集   情报   .

wait for it .

wait for it

wait for it .

等待 它 搜集   情报   .

waiting for it to collect intelligence .

waiting for it

waiting for it to collect intelligence .

(a) 基线系统 (b) 本文方法

wait it collect intelligence wait it collect intelligence真实翻译结果:

源语言:

翻译过程:

 

图 5. 基线系统（a）与本文方法（b）的 1-best 解码路径对比 

本文通过比较基线系统与本文方法的 1-best 翻译结果的解码路径来说明本文方法之所

以有效的原因。图 5 给出基线系统与本文方法的一个真实的翻译结果对比。在图 5（a）中，

对源语言短语“搜集 情报 .”来说，“搜集”和“情报”是源语言句子的边缘对空词汇，传

统的短语对抽取方法抽取（搜集 情报 .，.）这一与词对齐保持一致的短语对。在解码过程

中，针对源语言待翻译短语“搜集 情报 .”，解码器从众多的短语对中选择（搜集 情报 .，.）

这一短语对来进行翻译，从而导致表达句义的关键词汇“搜集”和“情报”在目标语中对应

的翻译结果不存在，造成了严重的删词错误问题。在图 5（b）中，由于边缘对空关键词汇

“搜集”和“情报”不在本文方法定义的非关键词列表 SUEL 中，所以短语对（搜集 情

报 . ， .）并没有被本文方法所抽取，在翻译的过程中不存在这样一条短语对供解码器选择，

从而在源头上避免了在翻译过程中使用隐含删词错误的短语对。所以在针对源语言关键词汇

的删词错误问题上，本文方法明显优于基线翻译系统。 

表 10. 汉英翻译任务中，软约束方法实验结果 

方法 百分比 
开发集 测试集 

BLEU TER BLEU TER 

基线系统 100 % 36.31 57.63 37.30 58.35 

基于频次的方法 100 % 36.41 57.25* 37.39 58.00* 

基于词性标注的方法 100 % 36.41 56.51* 37.62 57.09* 



上文提出的方法是对传统短语翻译表中隐含删词错误信息的短语对进行过滤，可称上

文方法为“硬约束”方法。使用硬约束方法有一个不可回避的问题，即在过滤噪声短语对的

同时，正确的短语对有可能被同时过滤。在这里，本文将提出的方法使用“软约束”的方式

进行实验。为了达到软约束的目的，在实验的过程中通过在短语翻译表中加入一个新的指示

性特征，用以指示当前短语对是否可以被本文提出方法进行抽取。表 10 为本文方法在软约

束的实验设置下得到的实验结果，该组实验在汉英翻译任务上进行。与基线系统相比，基于

词性标注的软约束方法在测试集上获得 1.26 个 TER 点的降低，基于频次的方法获得 0.35 点

的降低。基于频次的软约束方法从翻译性能角度来看，效果不如硬约束方法；但是在基于词

性标注的方法中，软约束方法的实验性能明显优于硬约束的方法，在 BLEU 和 TER 指标上，

分别获得 0.68 点提高和 0.67 点的降低。从这组实验结果来看，在基于词性标注的方法中，

硬约束方法过滤掉很多质量较好的短语对。 

4  相关工作 

在机器翻译任务中，删词问题的分析研究已经取得了一些相关成果。如，Zhang 等在原

始训练语料中移除对空频次较高的词汇，使用处理后的语料进行模型的训练[11]。虽然该方

法简单、易于实现，但是该方法也同时向短语翻译表中引入新的噪声。Zhang 等人的工作同

时证明，在处理删词错误这类问题上，通过在短语对抽取的过程中过滤噪声短语对的方法在

效果上明显优于提高词对齐质量的方法[12][13][14][15]。Menezes 和 Quirk 提出基于 treelet 翻译

方法的扩展，该方法在源语言中通过引入结构化的词汇插入和删除的调序模板对删词问题进

行讨论[16]。Parton 等人提出了一种混合的方法 APES 来解决翻译结果充分性错误[17]。Li 等

人提出了三种方法来处理源语言中冗余的词汇，使用多种方法对短语翻译表中短语对的翻译

概率重新进行估计[5]。 

虽然此前的工作提出了几种方法来缓解机器翻译任务中的删词错误问题，但是之前的

工作没有对删词错误造成的原因进行分类。本文将删词错误分为三类，即词汇翻译内容选取

错误，边缘对空关键词汇翻空和中间对空关键词汇翻空。针对这三类删词错误类型，本文选

择较为严重的边缘对空关键词汇翻空进行解决，提出了针对这个问题一系列的解法，同时获

得较好的实验结果。本文提出的方法与语言无关，可以将本文方法应用到任意语言对上来缓

解删词错误问题。同时，在图 4 提出的受限的短语对抽取算法中，可以同时加入目标语言非

关键词汇列表的约束，从而缓解翻译过程中目标语言冗余词汇的插入问题。本文提出的方法

简单且易于实现，可有效缓解源语言句子中关键词汇的删除错误问题。 

5  总结与展望 

本文针对删词问题作了详细的研究与分析。本文通过人工分析的方法将删词错误类型

划分为三类。针对三类删词错误问题，本文选择较为严重的边缘对空关键词汇翻空进行解决。

首先，本文提出两种方法，即基于频次的方法与基于词性标注的方法，来对源语言句子中的

关键词汇与非关键词汇进行识别；继而，本文方法使用源语言非关键词汇列表对短语对抽取

的过程加以约束，提出受限的短语对抽取算法。本文方法同时在硬约束与软约束条件下进行

实验，人工评价与自动评价均证实，本文提出的方法在汉英翻译任务和英汉翻译任务上，显

著的提高了机器翻译系统的翻译质量，与此同时，硬约束的方法可以获得一个精简的短语翻

译表。本文提出的方法有效的缓解了删词错误问题。 

在未来的工作中，我们还将研究更为有效的模型和方法来对源语言句子中关键词汇与

非关键词汇进行识别，同时也将对获取高质量的短语翻译表的短语对抽取算法进行研究，从

而达到进一步缓解删词错误的目的。 
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