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机器翻译研究进展与趋势 

CCF 中文信息技术专委会 

 

摘要 

 机器翻译实现自然语言之间的自动互译，是自然语言处理和人工智能领域的经典难题之

一。近年来，机器翻译受到越来越多的关注。一方面，机器翻译技术拥有迫切的社会需求，

并不完美的机器翻译技术在产业界的应用越来越广泛，实时语音翻译系统和在线翻译服务已

进入日常生活；另一方面，机器翻译一直是学术界研究的一个热点，关于机器翻译技术的研

究论文在数量上长期占据计算语言学（或自然语言处理）领域各大学术会议的头名。本文首

先简要介绍机器翻译研究的概况，着重阐述近年来国内外的相关研究现状和技术进展，然后

对机器翻译的发展趋势进行展望。 

 

Abstract 

Machine translation (MT) performs automatic translation between two natural languages and it is 

one of the classic problems in the area of natural language processing and artificial intelligence. In 

the recent years, MT has drawn more and more attention. On one hand, there are imperative 

application demands and more and more imperfect MT systems appear in the industry, such as 

real-time speech translation and on-line translation. On the other hand, MT is a hot research topic 

and research articles focusing on MT account for the largest part in most top-tier conferences in 

the area of computational linguistics or natural language processing. This article first briefly 

introduces the history and status of MT, and then presents recent research work and progress on 

MT in  detail. Finally, we propose some future research directions for MT research and 

development. 

 

1. 引言 

人们通常习惯于感知（听、看和读）自己母语的声音和文字，在与说外语的人交流或阅

读外语文本时，翻译（将外语翻译成母语）便成为一种自然的需求。打破语言障碍，实现准

确的机器自动翻译成为人类的一个美好梦想。计算机的出现为机器翻译思想的提出奠定了基

础。受到英国在第二次世界大战期间使用计算机成功破解德国英格玛（Enigma）密码的启

发，Warren Weaver 于 1949 年正式提出了机器翻译的问题：外语只是母语的一种编码，我们

只需利用破解密码的方式将外语翻译成母语。由于这一比喻是如此形象，加之破解密码的成

功，人们好像看到了希望，对机器翻译的研究充满了期待。然而，60 多年的研究历程表明，

机器翻译的发展道路布满了曲折和艰辛。 

基于双语词典的词汇替换方法和基于简单分析、转换与生成的规则方法是机器翻译早期
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研究阶段的两种主流方法。由于当时这些方法相对粗糙，无法实现令人信服的自动翻译应用，

因此，在 1966 年美国国家科学院发布的 ALPAC 报告的影响下，美国政府和军方对机器翻

译研究所投入的资助几乎都终止了，机器翻译研究在世界范围内陷入了低谷。 

但是，并不是所有的机器翻译研究人员都放弃了希望，他们一直在基于规则的（rule-based）

理性主义思维的研究道路上不断探索。20 世纪 70 年代和 80 年代，出现了一批商用的翻译

系统，譬如加拿大蒙特利尔大学开发的天气预报信息翻译系统 TAUM-METEO、美国

SYSTRAN
1公司开发的“俄-英”、“法-英”翻译系统以及日本计算机公司研制的“日-英”翻

译系统等。然而，基于规则的方法存在一些难以突破的瓶颈问题，例如，规则获取成本高、

大规模规则维护困难，以及新规则与已有规则易发冲突等问题。 

自 20 世纪 80 年代末 90 年代初，随着计算机硬件设备和计算能力的飞速提升，以及互

联网的快速发展和普及，大规模双语平行语料库的建立与发展，以及机器学习技术的应用，

使得基于经验主义思维的研究方法（数据驱动方法）逐步取代了理性主义方法，成为机器翻

译研究的主流方法。基于数据驱动的（data-driven）翻译方法可进一步划分为基于实例的

（example-based）翻译方法和统计机器翻译（statistical machine translation, SMT）方法。统

计机器翻译方法的出现是一大突破，2000 年左右随着一批开源工具（词对齐工具 GIZA++
2、

语言模型工具 SRILM
3和评价测度 BLEU

4等工具）的发布，逐渐成为机器翻译研究领域的主

流。 

现在的机器翻译技术已全面进入人们的日常生活。在很多应用领域，机器翻译即将成为

领域革新的关键技术。在体育、文化和教育领域，人们接触到越来越多的外文资料，越来越

频繁地与持各种语言的人通信和交流，因而对机器翻译的需求越来越强烈。在旅游、商贸和

娱乐领域，机器翻译将在旅游资讯的翻译、各种商业产品与游戏的本地化方面发挥越来越大

的作用；在国家信息安全领域和军事情报领域，机器翻译技术将扮演重要角色。我们看到大

数据时代已经来临，互联网上每天都在产生海量的各种语言的数据，离开机器翻译，基于大

数据的多语言信息挖掘、发现和决策将成为空中楼阁。 

当然，机器翻译技术还不完美，但随着机器翻译研究的不断深入、翻译质量的不断提升，

其实用性和应用性也将得到实质性的提升。因此，从各方面讲，机器翻译的研究在现阶段和

未来一段时间将非常重要。 

本文下面的部分将对机器翻译的方法、最新进展和技术现状等，做详细阐述。 

 

2. 国内外研究现状 

自机器翻译诞生以来，其研究路线围绕理性主义方法和经验主义方法两种思潮经过了两

                                                             
1
hhttp://www.systranet.com/translate 

2 http://www.fjoch.com/GIZA++.html 
3 http://www.speech.sri.com/projects/srilm 
4 http://www.itl.nist.gov/iad/mig//tools/ 

http://www.fjoch.com/GIZA++.html
http://www.speech.sri.com/projects/srilm/


3 
 

次转变。所谓“理性主义”，就是指以生成语言学为基础的方法，在机器翻译领域表现为基

于规则的研究方法；所谓“经验主义”，就是指以数据驱动为基础的方法，在机器翻译领域

表现为基于语料库的研究方法[1]。 

很多研究方向在发展道路上都经历过辉煌和低谷，机器翻译的发展则更加曲折。享受过

追捧也遭受过嘲讽，但学者们从未放弃，研究也从未停止。 

2.1 基于规则的机器翻译 

从 20 世纪 50 年代机器翻译问题的正式提出到 90 年代，机器翻译研究一直是基于理性

主义的规则方法的舞台。基于规则的机器翻译方法的一般过程可分为分析、转换和生成三个

阶段。分析阶段完成对源语言句子的解析，将源语言句子解析成一种深层结构表示。转换阶

段将源语言句子的深层结构表示转换为目标语言的深层结构表示。生成阶段完成从目标语言

的深层结构表示到目标语言句子的生成过程。 

根据深层结构的表示方式，基于规则的机器翻译方法又细分为基于句法的方法、基于语

义的方法和基于中间语言的方法。基于句法的方法着重研究源语言句法结构的分析和目标语

言句法结构的生成。这种方法一直是基于规则的机器翻译方法的主流，围绕这一方法，人们

曾尝试了多种句法理论，如生成转换语法、依存语法等。基于语义的方法尝试对原文进行语

义分析，获得原文的语义表示，然后进行语义表示转换并生成目标语言译文。基于中间语言

的方法设想有一种中间语言，每一种自然语言都可以映射到该中间语言，执行翻译时，系统

首先将源语言句子分析表示为中间语言，然后基于中间语言生成目标语言译文。 

基于规则的翻译方法的效果与自然语言分析和生成的水平有着密切关系。由于生成转换

语法、依存语法、功能合一语法与词汇功能语法等句法理论相对成熟，因此，基于句法规则

的翻译方法在特定条件下能够取得较好的译文质量，在很多应用上都获得了初步的成功。例

如，美国的 SYSTRAN 公司和国内的华健公司，他们以基于规则为主要方法的翻译系统一

直在为企业和政府提供翻译服务。相比而言，语义分析与中间语言一直停留在初步的研究阶

段，到目前为止仍没有一套较为成熟的语义分析系统和被广泛认可的中间语言表示。所以，

基于语义和中间语言的规则翻译方法也只是进行了一些很初步的探索。 

综上所述，基于规则的机器翻译方法能够充分利用语言学家总结出来的语言规律，具有

一定的通用性。但是，如前所述，该方法存在一些难以突破的瓶颈问题。如规则一般仅从规

范文本的语言现象中总结获得，规则的质量和效果依赖于语言学家的知识和经验，规则获取

的人工成本较高，而且维护大规模规则往往比较困难，新规则与已有规则易发兼容性问题等。

这些问题导致基于规则的机器翻译方法很难处理大规模的真实文本，尤其是对于弱规范或不

规范的口语语言现象和网络用语，处理能力较差。相对于基于规则的翻译方法，如果系统能

够从以前的翻译实例中自动学习到翻译知识，将会为系统自动更新，提高系统的鲁棒性和翻

译准确率，带来极大的好处。因而，基于大规模真实文本的翻译方法应运而生。 
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2.2 基于语料库的机器翻译 

20 世纪 80 年代末至 90 年代初，随着计算机技术的快速发展，大规模双语语料库的构建

以及机器学习方法的兴起，机器翻译方法逐渐由基于理性主义思维的规则方法转向基于经验

主义思维的语料库方法。 

2.2.1 基于实例的机器翻译 

基于语料库的机器翻译方法可进一步划分为基于实例的翻译方法和基于统计模型的翻

译方法。基于实例的机器翻译方法是由日本著名学者长尾真(Makoto Nagao)教授于 1980 年

代提出[2]。这种方法试图在平行语料库中找出与源语言文本相似的实例（通常是句子），并

对实例对应的译文进行适当的替换、删除和插入等一系列变形操作，实现翻译。 

基于实例的方法借鉴了类比的原理，一般由如下部分构成[3]： 

双语语料库

待翻译句子

语义词典 双语词典

相似实例检索 译文重组与调整 目标语言译文
 

图 1 基于实例的机器翻译方法基本结构图 

 

 基于实例的翻译方法直接根据某种相似度（如基于字符串匹配、基于词的匹配或基于向

量空间模型等）和语义词典，从双语语料库中检索出与待翻译句子相似的实例（可能是多个

实例），然后从实例中获得相同片段的译文，最后根据实例译文的结构重组片段的译文候选，

从而得到最终的目标译文。 

 可以看出，基于实例的机器翻译方法无需对句子进行复杂的语言分析，可直接利用已有

的翻译实例库。但是，由于该方法采用的实例粒度一般是句子，因此，只有找到相似度很高

的实例时才能体现该方法的优势。因而基于实例的方法无法充分利用翻译实例库（如有很多

相似度低的实例中也可以提供一些词或短语的翻译信息）。 

2.2.2 统计机器翻译 

机器翻译领域因统计方法的出现而充满了活力。统计方法的基本思想就是充分利用机器

学习技术从大规模双语平行语料中自动获取翻译规则及其概率参数，然后利用翻译规则对源

语言句子进行解码。20世纪 90年代初期，IBM的研究人员提出了基于词的五个翻译模型[4-5]，

正式标志着统计机器翻译时代的到来。但是，基于词的统计机器翻译模型复杂度较高，翻译

质量却难以尽如人意，因此，逐渐被一些更加有效的翻译模型所替代。近 10 年来，一系列

充满新意的翻译模型相继被提出。图 2 给出了当前统计机器翻译中一些典型的翻译模型。 
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统计机器翻译模型

基于串的模型 基于句法树的模型

短语翻译模型 层次短语翻译模型 基于依存树的模型 基于短语树的模型

依存树到

串模型

依存树到依

存树模型

串到依存

树模型

短语树到

串模型

短语树到短

语树模型

串到短语

树模型

图 2 统计机器翻译研究中的前沿模型 

 

基于短语的翻译模型（phrase-based translation model）是其中最为成熟的模型[6]。这里

的“短语”表示连续的词串。该模型的基本思想是：首先从双语句子对齐的平行语料库中抽

取短语到短语的翻译规则，在翻译时将源语言句子切分为短语序列，利用翻译规则得到目标

语言的短语序列，然后借助调序模型对目标语言短语序列进行排序，最终获得最佳的目标译

文。其中，短语调序模型，尤其是长距离的短语调序，一直是短语翻译模型的一个关键问题。 

若翻译规则中的短语含有变量，短语翻译模型就发展成为基于层次短语的（hierarchical 

phrase-based）翻译模型[7]，具有更强的表达能力，能够取得更好的翻译性能。图 3 以汉英

翻译为例对比了短语翻译模型与层次短语翻译模型。但是，层次短语翻译模型存在一个问题：

变量 X 过于泛化，导致抽取的规则数量庞大，且规则的区分性不够好。 

翻译规则:

r1:  X à <欧洲, europe>

r2:  X à <X 部分 地区, parts of X>

r3:  X à <洪水, floods>

r4:  X à <遭受 X 袭击, hit by X>

r5:  S à <X, X>

r6:  S à <SX, SX>

翻译过程:

欧洲

europe

r1à X 遭受

hit by floods

r4àX

洪水

floods

r3à X 袭击

r4

部分 地区

parts of europe

r4r2à X r5à S

r6à S

parts of europe hit by floods

à

翻译规则:

R1:  欧洲 à europe

R2:  部分 地区 à  parts of

R3:  遭受 洪水 袭击 à  hit by floods

翻译过程:

欧洲

europe

部分 地区

parts of

遭受 洪水 袭击

hit by floods

parts of europe hit by floods

VS

(a) (b)

R1 R2 R3

图 3 短语翻译模型（a）与层次短语翻译模型（b）在翻译汉语句子“欧洲 部分 地区 遭受 

洪水”时的对比。 

 

 通过图 3 中的例子我们可以看出，短语模型翻译过程中需要短语调序模型的参与，而在

层次短语模型中短语调序隐含于规则当中。 
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将语言学知识融入到翻译建模过程一致被认为是攻克机器翻译堡垒的正确道路。因此，

基于语言学句法（linguistically syntax-based）的统计翻译模型正是目前这一领域研究的热点

课题之一，一批基于句法的（syntax-based）翻译模型相继被提出。 

根据翻译规则表示形式的不同，这些模型可以被划分为两种：（1）基于依存树的

（dependency tree-based）翻译模型；（2）基于短语结构树的（phrasal structural tree-based）

翻译模型。不管是基于依存树还是基于短语结构树，如果翻译规则的源端和目标端都是树结

构，这种模型称为树到树的（tree-to-tree）翻译模型。在树到树的翻译模型中，由于过度约

束的原因，其翻译性能并不卓越。相比而言，源端或目标端放松约束的依存树到串

（dependency tree-to-string）的翻译模型[8]、串到依存树（tree-to-dependency tree）的翻译模

型[9]、短语树到串（phrasal tree-to-string）的翻译模型[10-11]以及串到短语树（string-to-phrasal 

tree）的翻译模型[12-13]，都能超越层次短语翻译模型。图 4 对比了基于短语结构树的树到

串、树到树和串到树三种翻译模型的翻译规则形式。 

VP

VV NNNN

遭受 袭击

hit by X

VP

VV NNNN

遭受 袭击

VP

VV PP

IN NN

hit by

遭受 X 袭击

VP

VV PP

IN NN

hit byX XXX

(a) (b) (c)
 

图 4 (a)树到串翻译规则       (b)树到树翻译规则       (c)串到树翻译规则 

 基于句法的翻译模型存在两个主要问题：（1）使用的树结构由句法分析器产生，独立于

平行语料库，与词语对齐不兼容；（2）源语言端和目标语言端的句法知识很难同时被有效地

利用。对于问题（1），研究者进行了两种尝试。[14-16]等将句法树或者词对齐视为正确结果，

设计算法修改词对齐结果或者句法分析树结构，从而使两者更加兼容；[17-18]则绕过传统句

法分析器，直接从平行语料和词对齐出发，利用无监督方法生成与词对齐结果完全兼容的树

结构。针对问题（2），目前主要有三种尝试：①在层次短语翻译模型的基础上发展形成的模

糊短语树到模糊短语树的翻译模型[19]；②在短语树到串模型的基础上发展形成的短语树到

依存树的翻译模型[20]；③在串到短语树模型的基础上发展形成的模糊短语树到短语树的翻

译模型[21]。这三种成功的尝试有力地推动了基于语言学句法的翻译方法研究，取得了当前

最好的翻译性能。 

 虽然统计机器翻译方法目前几乎主导着整个机器翻译领域，但是，我们应清楚地看到该

方法的不足之处：（1）深度依赖双语平行语料的质量和规模，领域适应性差；（2）对语言的

分析不够深入，还未出现真正基于语言理解的统计机器翻译方法；（3）只关注句子层面的双

语转换，忽略段落上下文和篇章信息，从而造成译文不连贯，衔接性差等问题。 

 容易发现，基于理性主义的规则方法和基于经验主义的语料库方法都各有优势和不足。

近年来，机器翻译研究正朝着规则方法和语料库方法相结合，兼容并包，博采众长的方向发

展。 
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3. 国内外研究进展及比较 

3.1 理论模型 

 近年来，无论是从各种顶级学术会议上，还是从各类互联网应用中，我们都不难发现机

器翻译一直是自然语言处理领域中一个炙手可热的研究方向。从事机器翻译研究的人员越来

越多，新的机器翻译方法和模型不断涌现。这些方法和模型主要关注机器翻译中的如下几个

方面：（1）领域自适应问题；（2）基于语义的翻译模型；（3）基于篇章的翻译模型；（4）基

于无监督学习的翻译模型；（5）基于融合技术的翻译方法。 

3.1.1 领域自适应问题研究 

 对于统计机器翻译来说，由于翻译规则必须从双语平行语料中学习获得，这就导致了用

某一领域的平行语料训练得到的翻译模型在翻译另一个领域的文本时很难取得好的译文质

量。这就是典型的领域自适应问题，这一问题主要体现在如下两个方面：一是如何学习新领

域中未登录词的翻译[22]；二是如何在多个候选译文中选择符合新领域意境的译文。后者可

以视为领域相关的词义消岐问题，被看作是目前研究的重点。近两三年内，研究者们分别从

翻译模型、短语调序模型和语言模型三个关键组成部分对该问题进行了深入探讨。 

 由于翻译模型是机器翻译的核心，因此，翻译模型的领域自适应问题倍受关注。关于这

一问题的研究方法大致可以分为两类：第一类主要是利用领域和主题信息，通过模型融合或

者主题模型的方法使得翻译规则的概率符合领域的偏好[23-27]；第二类主要是在训练翻译模

型时利用领域知识从大规模通用数据中筛选出领域相关的双语平行语料[28]。 

 语言模型是衡量译文流畅性的重要方法。相对而言，处理语言模型的领域自适应问题所

采用的方法比较固定：根据语言模型的困惑度从海量单语语料中选择与所关注领域最相关的

那些数据来训练语言模型[29-30]。 

 短语调序模型是基于短语的统计机器翻译中的一个重要组成部分。短语调序模型的领域

自适应问题之前几乎没有受到关注。[31]利用模型融合的方法使得词汇化的短语调序模型具

有领域偏好的功能。 

 实际上，领域自适应问题不仅是自然语言处理中的一个难点，而且是机器学习方法研究

及其应用中一个普遍存在的难题。这一问题在未来几年内，仍然是机器翻译研究中的一个热

点。2012 年夏天部分研究人员在约翰霍普金斯大学举办了一个关于机器翻译领域自适应方

法的研讨班，这正说明了机器翻译的研究人员对领域自适应问题的重视程度。 

3.1.2 基于语义的翻译模型研究 

目前在已有的统计机器翻译方法中，语言学句法知识是用于翻译建模的最深层次的信息。

句法知识能够展示一个句子的组织结构，但无法表达一个句子的语义信息（例如施事、受事、

与事、动作等），因此，系统在翻译时并未真正理解句子的含义。对于研究者来说，最终的

目标是建立基于语言理解的机器翻译系统。因此，从短语、句法走向语义层面，已经成为近
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年来机器翻译研究的一个共识。 

[32]提出了利用语义角色标记信息对候选译文列表进行重新排序的方法；[33]借助谓词

－论元结构调整源语言句子的语序，使之在词序上更接近于目标语言表达。这类方法利用语

义信息对翻译过程进行预处理或后处理。 

[34]在基于句法的翻译模型中融入语义角色调序特征；[35]用语义角色信息标记句法翻

译模型中的非终结符号，使翻译规则更具区分度；[36]关注谓词和论元的译文顺序，并采用

语义角色标记作为特征建立短语调序模型，以预测谓词和论元的翻译语序。这类方法将语义

信息作为一种特征融入现有的翻译模型，并没有建立一种以语义为框架的翻译模型。 

[37-38]尝试建立了一种基于谓词－论元结构转换的语义翻译模型。由于谓词－论元结构

描述了句子的骨架和语义结构，而且，与句法结构相比，源语言和目标语言在谓词－论元结

构上更趋于一致。因此，基于谓词－论元结构转换的翻译模型能够最大限度地保持原文的语

义信息。这种翻译模型的执行过程分为三个步骤：①分析源语言句子的谓词－论元结构；②

利用从训练语料中学习得到的概率化转换规则将源语言的谓词－论元结构转化为目标语言

结构；③翻译源语言句子的每个论元，填充目标语言结构，得到最终的译文输出。 

不同于谓词－论元结构，[39-40]设计了一种图结构进行抽象的语义表示（abstract 

meaning representation, AMR），并标注了一个 AMR 语义库，建立了基于 AMR 的翻译模型。

基于 AMR 的翻译模型[39]首先将源语言句子分析为 AMR 图结构，完成“串到图”

（string-to-graph）的转换，然后基于 AMR 图结构生成目标语言译文，实现“图到串”

（graph-to-string）的生成过程。 

从目前情况来看，基于语义的翻译模型仍处于探索阶段，在未来的几年内必将是机器翻

译领域的一个重点研究方向。 

3.1.3 基于篇章的翻译模型研究 

在相当长的一段时间内，机器翻译方法仅仅关注句子级的翻译（即逐句翻译，句与句之

间是独立的），而忽略段落和篇章的上下文信息对句子翻译的影响，往往导致译文之间缺乏

衔接性和连贯性。近两三年来，基于篇章的翻译研究受到越来越多的关注。 

衔接性和连贯性是篇章表达中的两个重要属性。目前，基于篇章的翻译模型研究大多利

用衔接性和连贯性作为约束或特征，以改善翻译模型的性能。[41]依据词汇篇章衔接性质，

利用动态、静态和主题缓存技术改善词或短语译文的选择，企图使得相同的词和短语在整个

文档中保持译文的一致性；[42-43]直接将同一文档中相同词的译文一致性作为约束。[44]设

计了一种模型将词汇衔接作为特征融入解码器中。在利用连贯性方面，[45]设计了一种主题

转换模型改善篇章级统计机器翻译的质量。 

到目前为止，直接基于篇章理论建立翻译框架的研究还非常少见。最近，[46]在这方面

做了初步的探索，他们尝试建立了一种以篇章中修辞结构理论(rhetorical structure theory, RST)

为框架的统计机器翻译模型。这一工作还在完善当中，我们相信，越来越多的研究者将会关

注并投身到这一方向。2013 年国际计算语言学学会年会(ACL)上将举办一个基于篇章的机器
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翻译研讨会，这意味着基于篇章的翻译方法可能是未来几年的一个研究热点。 

3.1.4 基于无监督学习的翻译模型研究 

一般而言，在给定足够多的双语平行语料的情况下，统计机器翻译系统可以获得较好的

译文质量。可见，提高统计翻译系统的一个关键前提是准备充足的双语平行语料。然而，在

实际情况中，对于很多语言对和特定领域来说，很难获得平行语料，甚至根本没有这样的数

据。人工收集成本高代价大，而且很难规模化，领域的平衡性也难以控制。因此，面对双语

资源缺乏的领域和语言对，如何建立翻译模型，是人们关注的另一个重要问题。为了解决这

一问题，很多研究人员基于现有的翻译模型，通过信息检索等技术从海量网络资源中挖掘平

行语料。然而，虽然网络中存在大量潜在的双语资源，但网上的语言资源基本都集中在少数

语种和领域上，很难解决大多数领域和语言对的资源获取问题。因此，近两三年来，机器翻

译领域产生了一种新的思想：直接从两种语言的大规模单语语料中学习翻译模型。 

[47]从机器翻译最初的思想出发，将基于单语语料的翻译问题视为一个密码破译问题。

与传统的基于噪声信道模型的翻译方法相比，这种方法的噪声信道输入也是未知的。有效穷

举或抽样噪声信道的输入成为基于单语语料的无监督翻译模型的核心思想。以基于词的翻译

模型为框架，[47]分别采用了期望最大化(expectation maximum, EM)算法和 Gibbs 采样算法

估计模型参数；[48]有效改进了 EM 算法；[49]改进了 Gibbs 采样算法；[50]提出了一种哈希

采样算法解决大规模的基于单语语料的翻译模型学习问题。 

上述这些方法基于如下的假设：在两种语言相同领域的大规模单语语料中存在大量互为

翻译的词语对。于是，基于单语语料的词的翻译模型应运而生。实际上，除了词语翻译对以

外，在两种语言相同领域的大规模单语语料中也存在很多短语翻译对。[51]在这个假设的基

础上设计了一个面向单语语料的基于短语的统计机器翻译方法。该方法借鉴信息检索的思想

从单语语料中抽取双语短语翻译对，利用并拓展了文献[52]中提出的估计短语对的翻译概率

和短语调序概率的方法。 

这种无监督的翻译方法将在资源缺乏的领域和语言对中发挥重要作用，也必将引起更多

研究者的关注。 

3.1.5 多引擎融合的翻译方法 

任何一种机器翻译模型都有其优势和不足，若能有效地融合不同翻译模型的优势，必将

有利于提高翻译质量。基于这种思路，很多研究者从不同的角度探讨了机器翻译中的模型融

合问题。已有的融合方法大致分为如下三类：（1）多个统计翻译模型的融合；（2）统计翻译

模型与其他基于语料库的翻译方法的融合；（3）统计翻译引擎与规则方法的融合。 

多个统计翻译模型的融合方法受到更多的关注。针对这种方法，人们主要研究如何有效

地集成基于短语的翻译模型、基于层次短语的翻译模型和基于语言学句法的翻译模型之间的

优势。其融合方法一般分为两种：①作为一种后处理，融合各个翻译模型的译文输出，从中

搜索最佳译文[53-55]；②在解码过程中融合各个翻译模型的翻译假设，即在更小的粒度上融

合各个模型，获得最优翻译结果[56-58]。 
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在统计机器翻译模型中，通常情况下翻译规则（短语翻译对、同步文法规则等）从双语

平行语料中抽取出来之后便与语料没有任何关系了。但是，翻译规则在解码过程中被使用时

可能非常严重地依赖于规则所在句对的上下文。因此，近两三年来，不少研究者开始关注统

计机器翻译与翻译记忆的结合方法。[59-61]等根据翻译记忆抽取片段翻译信息，用于指导统

计翻译的解码过程。 

统计方法与规则方法的融合也是当前研究的一个热点。由于基于规则的翻译方法具有与

统计翻译方法互补的优势（例如无需双语平行语料库，具有一定的泛化能力等），统计方法

与规则方法相结合的混合翻译模型被寄予厚望。目前的混合方法主要采用黑箱法：①利用统

计方法对规则翻译系统的翻译结果进行后处理。典型的处理方式是将规则翻译系统的结果视

作源语言，正确的译文视作目标语言，采用统计翻译的思想训练翻译模型，对规则翻译系统

的译文进行二次翻译[62]；②将基于规则的翻译引擎与统计翻译引擎等价对待，采用多系统

融合的方法获得更好的译文[63]。 

3.2 技术评测 

机器翻译研究者经常会被问到这样一个问题：现在的机器翻译系统译文质量如何？这是

一个简单却又很难回答的问题。相对于其他自然语言处理任务，如语音识别，机器翻译任务

一般不存在标准答案。只要语义一致，一个源语言句子可以对应多个目标语言译文。那么我

们应该如何评测一个机器翻译系统的译文质量呢？ 

人工评测是最简单的一种方法。对于某个机器翻译系统输出的译文，聘请专家逐个查看

每个译文，评判其正确性。一种常用的评判方法是让人工评测者按正确性对译文分级打分。

由于“正确性”是一个太过宽泛的概念，通常在人工评测中使用忠实度和流利度作为判断标

准。忠实度衡量译文传达了原文意思的程度，保留了原文多少信息，相当于“信、达、雅”

中的“信”；流利度则衡量译文是否流畅通顺，是否符合目标语言的表达，相当于“信、达、

雅”中的“达”。一般地，都将忠实度和流利度都划分为 5 个等级（5 分制），分值越高，译

文越好。 

然而，人工评测不仅成本昂贵，而且效率很低。我们经常在设计一种新的算法后希望立

刻检验该算法是否对译文质量有所改善。这样人工评测就很难满足这种要求。因此，自动评

测是一种理想的方案。 

在自动计算译文质量的评价指标时，一般的做法是通过比较机器的译文与一个或多个参

考译文的相似程度来定量地给出机器译文的得分。在过去十年左右的时间里，研究者们提出

了许多译文质量的自动评价指标，包括 BLEU[64]、NIST[65]、METEOR[66]、TER[67]、

GTM[68]、MAXSIM[69]、WoodPecker[70]、TESLA[71]和 MEANT[72]等。以下简要介绍几

个常用的评价指标。 

BLEU 是目前使用最广泛的自动评测指标，由于其简洁、可靠，被各机器翻译评测组织

用作译文质量的官方评价指标。BLEU 指标的原理是：机器译文越接近专业人工的翻译结果，
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译文的质量就越好。其计算方法是：统计机器译文与参考译文（一般有 4 个参考译文）中 n

元文法（通常取 n=4）匹配的数目占所有 n 元文法总数的比率。在计算 n 元文法匹配比率的

基础上，BLEU 指标还通过引入一个长度惩罚因子防止过短的译文容易获得较高的分值。 

NIST 指标在 BLEU 指标的基础上，对 n 元文法依据其出现的频繁程度赋予不同的权重。

不同于 BLEU 和 NIST 计算 n 元文法匹配的方法，TER 在词的级别上度量机器译文与参考译

文之间的距离，计算将机器译文变为参考译文所需要的编辑次数，并且不同于简单的编辑距

离，它允许任意语块的移动。 

上述三种指标强调的都是准确率，而很多实验结果表明，在确保译文意思完整性方面，

召回率比准确率更重要。METEOR 是一种强调召回率的译文评测指标。相比于前三种评测

指标，METEOR 增加了词干还原和同义词的使用。它首先从词形上对译文进行匹配，然后

对于未匹配上的词进行词干还原后再进行匹配，并且使用 WordNet 定义的语义类信息。 

这些评测指标主要还是在字符串层面度量机器译文与参考译文之间的相似程度，缺乏句

法和语义知识的参与。因此，近年来很多研究者开始探讨基于句法结构、语义知识和篇章信

息的自动评测指标。依据测试数据集和参考译文数据集之间的词对齐结果和它们的句法分析

树，WoodPecker 首先自动从源语言和目标语言中抽取各种检测点类型，包括名词短语，动

宾搭配，介词短语和新词等几十种语言学类型。然后，WoodPecker 通过计算测试语料中检

测点的参考翻译结果与机器翻译系统翻译结果之间的匹配程度来评估翻译系统在特定语言

学现象方面的翻译能力。MEANT 则是一种基于语义框架的译文评测指标，更关注于译文的

忠实度。[73-74]探索了基于篇章结构的译文评测方法。[73]在篇章译文的评测中加入了话语

连接的特征，而[74]对 BLEU、TER 和 METEOR 等句子级的评测指标进行了扩展，使其满

足检测篇章级词汇衔接性的需要。 

3.3 系统应用 

由于统计机器翻译方法具有很多优势，如开发速度快、周期短、无需人工干预等，在特

定领域训练数据充分的情况下译文虽不完美，但也能够达到可理解的水平。因此，近 20 年

来统计机器翻译研究发展非常迅速，尤其随着大数据和云计算技术的快速发展，统计机器翻

译系统已经走进了人们的日常生活，并在很多特定领域为满足各种社会需求发挥了重要作用。 

Google、Microsoft 与国内的百度、有道等互联网公司都为用户提供了免费的在线多语言

翻译系统。Google 主要关注以英语为中心的多语言翻译。百度则同时关注以英语和汉语为

中心的多语言翻译。Google 在 2013 年的 Google I/O 大会上透露，Google 翻译平台目前能够

支持 71 种语言之间的互译，每天为约 2 亿用户提供 10 亿次的翻译服务，处理文本数量相当

于 100 万本书籍的内容。另外，即时通讯工具 GoogleTalk、MSN 等以及社交网络 Facebook

也都提供了即时翻译服务。实时语音翻译系统也纷纷出现，如中科院自动化所的紫冬口译5和

IBM、Google 推出的产品等。不可否认，机器翻译已经影响着我们的生活。 

                                                             
5 http://mobile.91.com/Soft/Android/interpret.main-1.1.0.html 

http://mobile.91.com/Soft/Android/interpret.main-1.1.0.html
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在专业应用领域，Asia Online、SDL Language Weaver、SYSTRAN 和国内的华健、格微

等翻译公司已经连续多年向企业和政府提供翻译服务。国内的很多科研单位，如中科院自动

化研究所开发的以外汉翻译为重点的多语言机器翻译系统（包括：英汉双向、日汉、法汉、

德汉、阿拉伯语到汉语、藏汉、（新、老）维汉和蒙汉等翻译），已经在国家多个特定部门获

得实际应用。 

目前在绝大多数情形下，机器翻译系统提供的译文只是帮助用户理解原文的大致意思，

不可能成为直接出版的流畅译文。要得到完全正确流利的译文，还需要专业译员的修饰和编

辑。为了提高专业译员的效率，目前很多研究机构和公司都在致力于拉近机器翻译与专业译

员的距离，为专业译员提供质量上乘的机器翻译候选结果以便其经过较少的后编辑操作就可

获得正确的译文。例如，国际翻译服务提供商 TAUS 向专业译员提供的翻译工具中，统计机

器翻译系统 Moses 是其中的核心模块。从目前情况来看，机器翻译技术用于专业领域翻译

的时机已趋于成熟。 

3.4 性能现状 

 机器翻译系统的应用已比较广泛，其译文质量的实际水平究竟如何，是大家非常关心的

一个问题。以下通过几个在线翻译系统的实例做一些具体分析。 

 例 1：原文：该研究所设于华府，为非营利研究团体。 

 Google 在线翻译系统给出的译文: The Institute is based in Washington, a nonprofit 

research organization. 

 Baidu 在线翻译系统给出的译文: The Institute in Washington is a non-profit research group. 

 

 例 2：原文：他呼吁在未来几周进行密集谈判。 

 Google 在线翻译系统给出的译文: He called for intensive negotiations in the coming 

weeks. 

 Baidu 在线翻译系统给出的译文: He called for intensive negotiations in the next few weeks. 

 

 例 3：原文：鲍尔森今天转往北京，与中国主管官员讨论推动去年发起的"美中战略经

济对话"进程等议题。 

 Google 在线翻译系统给出的译文: Paulson transferred to Beijing today, with Chinese 

officials in charge of promoting discussion last year launched the "US-China Strategic Economic 

Dialogue" process and other issues. 

 Baidu 在线翻译系统给出的译文: Paulson today to Beijing, discuss the driving last year 

launched the "strategic economic dialogue" process issues and Chinese officials. 

  

 例 4：原文：表酱紫黑国足了。 
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 Google 在线翻译系统给出的译文: Jiang Zi a black table football. 

 Baidu 在线翻译系统给出的译文: Table that black country foot. 

 

 从上述例子可以看出，当原文表述规范且较为简短时，机器翻译系统给出的译文已基本

达到可理解的水平，如例 1 和例 2。当原文较长且结构较复杂时，一些词的翻译就会出现错

误，而且译文顺序比较混乱，如例 3。当原文高度口语化或使用非规范的网络用语时，机器

译文几乎完全不能传达原文的意思，如例 4。这些例子大致反映了当前机器翻译系统的实际

水平。 

 国际机器翻译评测是促进机器翻译研究不断发展的催化剂，其评测结果在一定程度上体

现了机器翻译的实际水平。NIST、WMT 和 IWSLT 是目前国际上最为著名的三大评测。其

中，NIST 是美国国家标准技术研究院举办的国际机器翻译评测，它主要关注阿拉伯语、汉

语等语言与英语之间的互译，国内很多研究机构和高校都曾参加过 NIST 评测，并取得了较

好成绩。WMT 是欧洲组织的一个机器翻译评测，主要关注欧洲语言之间的互译。不同于

NIST 和 WMT，IWSLT 关注口语的翻译评测，国内的研究机构和高校（中科院自动化所、

中科院计算所、哈工大、厦门大学等）参加过多届 IWSLT 评测，并获得了优异成绩。 

 除了上述三个评测以外，中国中文信息学会组织的全国机器翻译评测（CWMT）的影

响力也越来越大。2013 年 10 月第九届全国机器翻译研讨会将在昆明召开。CWMT 重点关

注我国少数民族语言到汉语的翻译，如藏汉、维汉和蒙汉等语言的翻译。 

 通过对比每年的评测结果可以发现，机器翻译系统评测的分值呈增长的趋势，译文质量

越来越好。但与专业译员的翻译结果相比，机器翻译还有很长的路要走，很多问题有待于更

深入的研究，如命名实体的识别与翻译问题、领域自适应问题和资源缺乏语言对之间的翻译

问题等。 

4. 发展趋势与展望 

4.1 存在的问题 

无论是从产业应用的角度，还是从国际评测的水平来看，在过去十多年的时间里机器翻

译取得了很大的进展，但仍面临很多难题需要进一步探索。这些问题可以大致归纳为如下几

个方面： 

(1) 长句和复杂句式的处理问题。目前的翻译系统对于长句和复杂句式的处理效果还有

很不理想。 

(2) 弱规范、非规范化文本的翻译问题。互联网是产生语言文本最多的地方，而互联网

上使用的语言文本具有口语化、社交化等诸多新的特征，弱规范甚至不规范的现象比较严重。

而目前的机器翻译系统几乎都是面向规范文本的，如何提高非规范文本的处理能力和翻译效

果，是目前面临的难题之一。 
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(3) 双语资源缺乏问题。在实际应用中，为了实现高性能的多语言自动翻译，通常会遇

到双语资源缺乏这样的瓶颈问题。尤其对于少数民族语言与汉语之间的翻译，大多数少数民

族语言的电子文本和知识库规模都比较小，双语数据更少，而且缺乏相应的语言基础处理工

具。 

(4) 缺乏基于理解的翻译模型。虽然学术界已经提出一些基于语义的翻译模型，但语义

分析的质量还不够理想，很多情况下语义分析所带来的好处远不如由于语义分析而引入的噪

声。 

(5) 篇章级翻译问题。利用篇章信息进行机器翻译的研究工作才刚刚开始，很多问题尚

缺乏有效的解决办法，如指代消解问题和主语省略等现象的处理。 

(6) 增长式学习问题。对于统计机器翻译系统来说，每增加一定数量的双语平行语料都

需要重新训练一次模型，系统尚不能实时地从新增加的双语句对中自动学习翻译知识。这让

机器翻译用户觉得系统缺乏智能。 

(7) 反馈学习问题。从某种意义上说，当前的机器翻译系统无法对用户反馈作出任何响

应，更缺乏思考能力，不能从用户的反馈中学习并自动改进翻译模型。 

(8) 机器翻译评测指标问题。虽然近年来不少基于句法、语义的评测指标相继被提出，

但很多方法都非常复杂，难以操作。因此，如何设计又好又方便的机器翻译评测指标也是一

个需要研究的问题。 

(9) 应用创新问题。机器翻译目前的使用方式还比较单一，多作为独立的系统。实际上，

机器翻译系统可以在很多应用领域发挥作用，或者与其他应用系统相结合。由此预测，机器

翻译系统的产业化创新之路可能成为互联网产业的一个新热点。 

(10) 资源共享问题。很多情况下一个研究单位的双语资源虽然缺乏，但多个单位的双

语资源合在一起也许非常可观。那么，如何建立数据资源与系统资源的共享机制，也是我们

不能不考虑的一个问题。 

问题是理论突破和方法创新的驱动力，我们相信上述的若干问题将有效促进机器翻译的

快速发展。 

4.2 趋势展望 

综合近两三年来顶级学术会议中关于机器翻译的学术文章以及机器翻译当前面临的问

题，我们认为未来几年机器翻译研究的重点应该包括如下几个方面： 

（1） 翻译模型的领域自适应问题 

目前机器翻译系统的一个重要缺陷是：基于某一领域数据建立的翻译模型应用于另一个

不同的领域时，系统性能下降得非常显著。虽然近年来研究者们针对翻译模型、语言模型、

短语调序模型和领域新词翻译等问题尝试了很多领域自适应方法，但每种方法只是解决了某

一方面的问题，而缺少解决领域自适应问题统一的有效框架。因此，领域自适应问题仍将是

未来几年内一个非常重要的研究方向。 
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（2） 基于语义建模的统计机器翻译方法 

基于语言理解的翻译方法一直是机器翻译研究者们追求的终极目标，而语言理解的本质

是语义理解。[37-38]提出的基于谓词－论元结构转换的翻译模型和[39]提出的基于图结构抽

象语义表示的翻译模型极大地增强了我们建立基于语义的翻译方法的信心，但是如何建立适

合机器翻译的语义表示和利用方法仍然是一个未解的难题。 

（3） 基于篇章分析的翻译模型 

近两三年来，不少研究者开始重视篇章分析理论在机器翻译中的作用，人们已做了大量

尝试。但是，由于缺乏成熟的篇章分析工具，尤其对汉语而言，因此，仍未建立起基于篇章

分析理论的机器翻译模型。我们认为，如何基于篇章分析的研究成果，建立基于篇章结构和

语义分析的机器翻译模型将是未来几年的一个研究热点。 

（4） 面向弱规范或不规范文本的机器翻译方法 

当今时代网络无处不在，而语言文本是网络内容的最主要的表现形式。网络语言的口语

化、社交化性质导致了网络文本弱规范、甚至不规范的表达特征。如何处理网络语言的非规

范现象，为多语言机器翻译研究提出了巨大挑战。[75]针对微博数据提出了一种面向机器翻

译的文本规范化方法。这种方法仅对一些网络用语和标点等进行了恢复处理，很多复杂问题

并未涉及。另外，是否必须首先对源语言文本进行规范化处理，还是直接基于原始文本进行

翻译，哪种处理办法更好，也是一个有待于深入研究的问题。因此，面向弱规范、不规范以

及噪音文本的机器翻译研究必将是未来几年的研究热点。 

（5） 基于用户反馈的翻译模型自学习研究 

对于机器翻译研究者来说，终极目标是希望翻译系统能够像专业译员一样高质高效地完

成翻译过程。对人而言，不管是专业译员，还是普通用户，都有从反馈中不断学习、不断完

善的能力，而当前的任何一种翻译模型都缺乏这种从反馈中自我学习、自我更新的能力。 

（6） 面向资源缺乏的机器翻译方法研究 

统计机器翻译是一种数据驱动的方法，双语平行资源是统计机器翻译的基础，但很多语

言对（如藏汉、越汉等）缺少大规模双语资源。为了绕开平行语料这一瓶颈，基于枢轴语的

机器翻译模型研究和面向单语语料的无监督翻译模型研究显然是一个不错的选择。 

（7） 基于群体智慧的翻译资源获取 

我们目前处在一个社交网络构成的社会，群体智慧是其中的一个典型特征。如何充分利

用群体智慧，廉价且快速地获得翻译资源，也将成为一个典型的研究方向。 

（8） 混合机器翻译方法 

虽然研究人员对统计机器翻译模型、基于实例的翻译模型和基于规则的翻译模型，及其

它们之间的融合方法进行了深入研究和实践，但是，目前融合方法中各种模型的耦合方式还

比较松散，融合方法无法真正凝聚各个模型的优势。因此，多模型的深度融合可能是未来研

究的一个热点问题。 

（9） 基于深度学习的翻译方法 



16 
 

最近两三年，深度学习在语音识别和图像处理领域取得了突破性进展。深度学习擅长于

无监督的特征学习，能够学到高度抽象的语义表示。而目前的机器翻译模型使用的都是人工

设计的特征，那么，是否可以基于深度学习技术建立更加灵活、有效的翻译模型，也许会成

为研究者们感兴趣的另一个研究方向。 

5. 结束语 

近两三年来，机器翻译研究基本处于一个平台期，虽没有突破性进展，但翻译水平却在

稳步提升。很多新的尝试已初现成效，如基于谓词－论元结构转换的语义翻译模型、基于篇

章理解的翻译方法、机器翻译模型的融合方法等。尽管与我们的最终目标的相比，目前的机

器译文质量仍然差强人意，若干理论问题一直没有从根本上得到解决，许多方法和技术仍有

待于进一步深入研究和探索，但我们从另一方面看到，机器翻译技术已经在若干领域为人们

提供了快捷方便的翻译服务，例如，天气预报翻译、产品说明书翻译、专利翻译、口语即时

翻译等，即使在无领域限制的面向网络终端客户的网页在线翻译等方面，也提供了一定的便

利，而且计算机辅助的人工翻译和译后编辑（post-editing）功能都为人类的翻译工作提供了

一定的帮助。 

我们欣慰地看到，人们对机器翻译的未来充满了信心。越来越多的研究者投身到了这一

领域，越来越多的政府部门和企业开始拥抱机器翻译，并投资研究和开发机器翻译。我们有

理由相信，随着机器学习、语义和篇章理解等相关技术的进展，机器翻译模型一定会发生质

的变化，机器翻译系统的水平一定会得到大幅度的提升，机器翻译系统的产业应用必将越来

越广。 
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