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翻译一致性问题（1）

• 翻译一致性: 
– 如果一个翻译候选被其它的翻译候选支持，则该翻译候选称为一

致的翻译候选

• 前人工作:
– 最小贝叶斯风险重排序: 使用同一个N‐Best列表收集一致性信息

– 最小贝叶斯风险系统融合:使用来自不同解码器的同一个源语言句
子的N‐Best翻译候选收集一致性信息

• 最小贝叶斯风险重排序和系统融合均从同一个源语言句子
的翻译候选中收集一致性信息来改善翻译结果



翻译一致性问题（2）

• 为什么不从相似的句子收集一致性信息?
– 如果两个源语言句子比较相似，那么他们的目标语言句子也应当

比较相似

第二个句子对该相同片段
的翻译结果可以被用来作
为第一个句子翻译候选排
序的参考信息

第一个句子的正确翻译结
果出现在N‐Best翻译候选

中，但是并没有被选为最
好的翻译候选



基本想法
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基于图的学习方法（1）
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• 基于图的学习方法很适合用来解决这样的问题

– 基于图的学习方法可以通过考虑相似样本的标记来对当前样本进行预测

– 原则：如果两个样本比较相似，那么他们的标记倾向于相同

• 标记传播算法
– 对节点i的某个标记l的概率Pi,l可以通过考虑节点i的邻居节点集合N(i) 中所

有的邻居节点对应的概率来更新

当两个节点的相似度大于某个阈
值时，创建边
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基于图的学习方法（2）
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结构化的标记传播算法

• 结构化的标记传播更新规则

原始更新规则是新规则在如下定义下的特殊形式：

标记的传播概率

标记的相似度

原始规则



基于图的一致性翻译模型

基于图的一致性翻译模型：在常用对数线性模型的基础上
引入了基于图的一致性特征和局部一致性特征

– 基于图的一致性特征:通过相似的源语言句子的翻译候选获得的一致

性特征

– 局部一致性特征:通过相同源语言句子的N‐Best翻译候选获得的一致性

特征

– 其它常用特征:  正向/反向翻译概率,  正向/反向词汇特征,  调序模型概
率, 长度惩罚, 语言模型概率



基于图的一致性特征



局部一致性特征

局部一致性特征：定义在N‐Best翻译候选上的一致性特征

局部一致性特征收集同一N‐Best列表内部的支持信息

MBR得分



机器翻译重排序
一致性图的创建（1）

• 训练集、开发集和测试集中的每个句子对应一个节点

• 训练集句子对应节点的标记是固定的，视为标注数据

• 训练集句子对应节点之间没有边

• 开发集和测试集句子对应节点的可能标记由解码器生成的N‐Best翻译

候选给定

• 一个测试集/开发集句子对应节点可以同其它任意节点存在边，只要

其相似度大于规定阈值



机器翻译重排序
一致性图的创建（2）

• 用于机器翻译重排序的一致性图的一个示例

训练句子创
建的节点

开发/测试

句子创建的
节点

源语言句子
的相似度



机器翻译解码
一致性图的创建（1）

• 通过对解码过程中片段的翻译候选列表使用基于图的一致性信息进行
重新排序，基于图的一致性方法同样可以用于解码过程

• 训练集句子片段的翻译候选通过强制对齐获得

• 开发集/测试集句子片段的翻译候选在CKY解码过程中动态生成

• 如果一个片段是另一个片段的子片段，则强制在对应节点间创建相似
边



机器翻译解码
一致性图的创建（2）

• 用于机器翻译解码的一致性图的示例

通过强制对
齐创建的边

片段和子片
段的边



半监督训练方法

• 一致性图和解码器之间的相互依存关系
– 机器翻译解码器依赖于基于图的标记传播得到的一致性特征。

– 一致性图需要解码器提供标记候选（翻译候选），以及作为初始
的标记概率的翻译后验概率。



实验结果

数据集: IWSLT
训练数据: 81K 句对, 655K 中文词，806K 英文词

开发数据: devset8+dialog

测试数据: devset9

Struct‐LP : 单纯使用基于图的一致性信息（GCC）做翻译重排序

Rerank‐GC:使用基于图的一致性信息和其它特征做翻译重排序

Decode‐GC: 使用基于图的一致性信息和其它特征做解码

devset8+dialog devset9
Baseline 48.79 44.73
Struct‐LP 49.86 45.54
Rerank‐GC 50.66 46.52
Decode‐GC 51.20 47.31



结论

• 针对翻译结果的一致性问题，我们使用了基于图的半监督
方法，将SMT看做结构学习问题，并针对该问题提出了结

构化的标记传播算法。

• 进一步地将结构化标记传播算法获得的一致置信度作为特
征，应用于常用的对数线性模型中，将该模型应用于SMT
的重排序和解码，提高了SMT的性能。



Thanks
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