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基于WordNet词义消歧的系统融合

刘宇鹏 1 李 生 1 赵铁军 1

摘 要 最近混淆网络在融合多个机器翻译结果中展示很好的性能. 然而为了克服在不同的翻译系统中不同的词序, 假设对

齐在混淆网络的构建上仍然是一个重要的问题. 但以往的对齐方法都没有考虑到语义信息. 本文为了更好地改进系统融合的

性能, 提出了用词义消歧 (Word sense disambiguation, WSD) 来指导混淆网络中的对齐. 同时骨架翻译的选择也是通过计算

句子间的相似度来获得的, 句子的相似性计算使用了二分图的最大匹配算法. 为了使得基于WordNet 词义消歧方法融入到系

统中, 本文将翻译错误率 (Translation error rate, TER) 算法进行了改进, 实验结果显示本方法的性能好于经典的 TER 算法

的性能.
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System Combination Based on WSD Using WordNet
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Abstract Recently confusion network decoding showed a better performance in combining outputs from multiple

machine translation (MT) systems. However, overcoming different word orders presented in multiple MT systems during

hypothesis alignment still remains to be the biggest challenge to confusion-network-based MT system combination. The

previous alignment methods do not consider the information about semantics. In order to improve the system performance,

we introduce word sense disambiguation (WSD) into confusion network alignment. Meanwhile, the selection of skeleton is

taken through sentence similarity score, and the sentence similarity is computed by the largest bipartite graph matching

algorithm. In order to combine WSD based on WordNet with our system, the experiments showed that the result using

revised translation error rate (TER) algorithms is better than classic TER system combination.

Key words System combination, translation error rate (TER), word sense disambiguation (WSD), confusion network
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系统融合技术通过多个机器翻译系统的输出结

果来得到一个新的结果, 以提高机器翻译系统的性
能. 系统融合技术可以认为是多个机器翻译结果的
后处理过程, 与在机器翻译中一样, 对齐[1] 是系统

融合的一个关键问题. 基于词的系统融合[2−6] 与基

于句子[7−8] 和短语的系统[9] 融合技术相比, 在性能
上得到了大幅的提高. 例如通过投票来进行句子
级翻译候选的选择, 或是使用从源语言和目标语言
得到的短语表进行调序. 对于词一级系统融合中混
淆网络的构建含有四个步骤: 1) 骨架翻译的选择:
骨架翻译定义了翻译的词序; 2) 假设对齐: 在骨架
翻译和每个假设翻译中建立对齐关系; 3) 混淆网
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络的构建: 基于假设对齐建立混淆网络; 4) 混淆网
络解码: 从混淆网络中解码出最好的翻译. 在上述
四个步骤中, 不同机器翻译系统结果的不同词序对
于假设翻译的对齐是一个巨大的挑战. 基于翻译错
误率 (Translation error rate, TER)[10] 对齐方法经
常作为基线系统, 同时一系列其他的方法也被提出.
如间接隐马尔科夫模型 (Indirect hidden Markov
model, IHMM)[2] 和基于反向转录文法 (Inversion
transduction grammar, ITG)[3] 的系统融合. 通过
对齐方法将骨架翻译和候选翻译对齐来构建混淆网

络. 然而像 Rosti 指出的那样, 如果对齐存在错误,
将生成低效的混合网络. 对齐一直是生成高效的混
淆网络的关键. 为了更好地提高对齐质量, 使词一级
的系统融合获得更好性能, GIZA, TER, IHMM 以
及 ITG 的方法[2−6] 被引入到混淆网络的对齐中. 虽
然在文献 [4] 中出现了使用WordNet 来进行同义词
匹配, 但并没有考虑词义信息, 本文方法不仅考虑到
了同义词信息, 而且还利用了语境信息. 例如假设我
们有骨架翻译 “he got a car” 和一个候选翻译 “he
get a good auto”, 对于 TER 的对齐方法, 很自然
地生成如图 1 (a) 的对齐. 但是根据语言学知识, 我
们知道这种对齐是不正确的. 而图 1 (b) 是一种正
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确的对齐. 基于上面的原因, 我们提出把词义消歧
(Word sense disambiguation, WSD)引入到混淆网
络的构建中. 并对经典的 TER 算法进行了修改, 以
获得更好的对齐. 本文主要是用词义消歧的方法来
进行对齐, 把语义信息用WordNet 引入到系统融合
的框架下, 将词义相关的单词进行对齐来提高系统
融合的性能.

(a) 不正确的对齐

(a) Bad alignment

(b) 正确的对齐

(b) Good alignment

图 1 混淆网络的两个对齐实例

Fig. 1 Two alignment examples of the confusion network

本文的结构安排如下: 第 1 节主要介绍本文所
采用的词义消歧方法和选择骨架翻译的方法; 第 2
节介绍将词义消歧方法融入到 TER 算法中的方法
和混淆网络解码; 第 3 节是基于WordNet 词义消歧
的实验结果和分析.

1 词义消歧方法及选择骨架翻译流程

WordNet[11] 最初在 1985 年由普林斯顿大学
认知科学实验室实现, 它是在基于人类词汇记忆的
心理语言学理论推动下产生的. 它是一部在线词
典数据库系统, 采用了与传统词典不同的方式, 即
按照词义而不是词形来组织词汇信息. 经过十几
年的发展, 它将逐渐成为一种国际标准, 许多国家
都在筹划和建立与英文 WorNet 兼容的本国语言
WorNet 系统, 如 Euro-WordNet. WordNet 有很
多应用, 如词义标注、词义消歧、建立基于词义分类
的统计模型、基于概念的文本检索、文本校对、知

识推理、知识工程及概念建模等. WordNet 使用
同义词集合 (Synset) 来代表词汇概念, 将英语的名
词、动词、形容词和副词组织为 Synset, 并描述词
汇矩阵模型, 即在词的形式和意义之间建立起映射
关系. 每一个 Synset 表示一个基本的词汇概念, 并
在这些概念之间建立了包括同义关系 (Synonymy)、
反义关系 (Antonymy)、上下位关系 (Hypernymy
and hyponymy)、部分关系 (Meronymy) 及整体关
系等多种语义关系. WordNet 中的词由 Synset 组

成, Synset 之间用关系指针指示它们的语义关系.
关系指针代表了一个 Synset 和另一个 Synset 之间
的关系, 如: 同义、反义、上下位以及整体 –部分关
系. 以上构成了进行基于 WordNet 词语相似度计
算的基础. 消歧是找出在给定语境下一个词的最合
适意思. Lesk 算法[12] 是在句子语境下来消歧句子

中的单词. 主要的目的是计算在两个解释中共享的
词数. 重叠的单词越多, 语义就越相关. 为了进行
词义消歧, 对每一个单词的解释由在短语中出现的
其他单词的解释来做比较. 例如: 在执行短语 “pine
cone” 的消歧过程中, 按照牛津高级自学字典: 单词
“pine” 有两个意思: “kind of evergreen tree with
needle-shaped leaves waste away through sorrow
or illness”; 单词 “cone” 有三个意思: “solid body
which narrows to a point, something of this shape
whether solid or hollow fruit of a certain evergreen
tree”. 通过比较单词 “cone” 的三个解释意思中的
每一个意思和单词 “pine” 的两个解释意思中的每
一个意思,我们发现单词 “evergreen tree”出现在两
个单词中的一个词义中. 当单词 “pine” 和 “cone”
一同使用时, 则将包含 “evergreen tree” 的两个词
义选择为最合适的词义. 原来的 Lesk 算法不会利用
语境, 这个贪心算法不会一直有效. 如果计算时间很
长, 我们将通过如 Beam 的局部搜索来优化词义组
合. 这种方法背后的操作是通过应用启发式的技巧
来缩减搜索空间. 在搜索过程的每个阶段, Beam 搜
索器将限制 k 个最有前景的候选, 而 k 是预先定义

的数.

1.1 改进的 Lesk算法

在词义消歧的过程中, 我们采用了改进的 Lesk
算法[12−13], 也就是在原来 Lesk 计算解释中的重叠
词基础上, 加入各种重叠打分. 在本节中, 我们引入
一个修改算法, 即访问词典中的词义层次结构来加
入多种重叠打分以引入更多的相关信息: 这个改进
不仅考虑了 Synset 集合的解释也考虑了相关词词
义. 应用新的得分机制, 相对于原来 Lesk 算法的重
叠词计数, 给出了更精确的得分. 为了给句长为 N

的句子中的每个单词进行消歧, 我们称每个被消歧
的词为目标词. 算法描述如下:
步骤 1. 选择一个语境. 如果 N 很长, 为了优

化计算时间, 在目标词的周围定义 K 个语境词, 即
在目标词左侧的 K/2 个词和在目标词右侧的 K/2
个词. 例如如果 K 是 4, 则目标词的左侧是 2 个词,
目标词的右侧是 2 个词.
步骤 2. 对于在选定语境下的每一个词, 查找和

列出两个词性 (名词和动词) 的所有意思.



11期 刘宇鹏等: 基于WordNet词义消歧的系统融合 1577

步骤 3. 对于一个词的每个词义, 列出下列关
系: 1) 由WordNet 提供的解释, 包含实例项; 2) 由
Synset 通过上位关系连接到的解释, 如果一个词义
有超过一个上位词, 每个上位词的解释被连接成单
个解释串; 3) 由 Synset 通过下位关系连接到的解
释; 4) 由 Synset 通过整体关系连接到的解释; 5) 由
Synset 通过局部关系连接到的解释.

步骤 4. 组合由步骤 3 提供的所有可能解
释对, 通过搜索重叠来计算相关性. 当计算两个
Synset 集合 s1 和 s2 之间的关系时, hype-hype 意
味着 s1 的 hypernym 的解释可以和 s2 的 hyper-
nym 的解释作比较; hype-hypo 意味着 s1 的 hy-
pernym 的解释可以和 s2 的 hyponym 的解释作比
较. OverallScore(s1, s2) =

∑
score Score (s1, s2),

其中 Score 是 s1 和 s2 在所有解释对上的比较函数.
在 “pine cone”的例子中, pine有 3个意思, cone有
6 个意思, 所以我们有 18 种可能的组合. 为了给重
叠打分, 我们使用新的打分机制 (不同于 N 个独立

词和 N 个连续词重叠, 把每个解释对待成一串词).
这是基于 ZipF 的定律, 单词的长度通常是与它们的
使用情况成反比的. 长度越短的词使用的次数越多,
越长的词恰恰相反. 在两个串的重叠问题变成了求
最大公共子串 (最大连续). 每一个重叠对于解释词
义的组合贡献的得分为 N 2. 例如, “ABC” 有 9 个
得分，而两个单一重叠有 5 个得分.
步骤 5. 一旦每个组合被打分, 我们选择有最高

得分者作为目标词在特定语境下目标词的最合适的

意思. 同时输出结果不仅给出了消歧后的意思, 而且
给出了适当的词性.

1.2 基于路径长度的语义相似性计算方法

为了计算两个句子的相似度, 我们需要得到两
个词义的语义相似度. 下面给出计算两个词义的语
义相似度的方法. 在WordNet 中每个词性被组织
在一个分类中, 代表一个意思的每个节点是一系列
同义词. 如果一个词含有超过一个意思, 它将出现
在分类的不同地方的多个同义词集合. 在 Synset 之
间的关系是语义关系, 在词义间的关系是词汇关系.
不同点是: 词汇关系是两个不同 Synset 集合中成
员间的关系, 但语义关系是两个不同 Synset 集合
的关系. 例如: 语义关系是上下位关系等, 而词汇
关系是反义关系和推导关系. 例如: 名词 light 第
十个意思 (light# n # 10) 的反义词在WordNet 中
是名词 dark 的第一个意思 (dark# n #1). 这个
Synset 集合是 {light# n # 10, lighting# n #1}.
显然 (light# n # 10) 是 (dark# n #1) 的反义词,
但是 (lighting# n # 1) 不是 (dark# n #1) 的反义
词. 因此反义关系需要一个词汇关系, 而不是语义

关系. 语义相似性是语义关系的一个特例, 我们仅
考虑其是 IS-A 关系. 为了衡量两个 Synset 集合的
语义相似性, 我们使用 hyponym/hypernym (或者
是 IS-A 关系) 解决 noun-noun 和 verb-verb 的词
性. 衡量两个 Synset 集合的语义相似性的简单方
法是把分类看成一个无向图, 在 WordNet 中衡量
它们的距离. Resnik 认为 “一个节点到另一个路径
越短, 它们就越相似”. 注意这个路径长度是由通过
的点而不是通过的边来衡量. 在同一个 Synset 集
合中两个成员的路径长度为 1. 图 2 展示了用路径
长度相似度来计算上位分类的实例. 由图 2 可以看
到, car 和 auto 的长度为 1, car 和 truck 的长度为
3, car 和 bicycle 的长度为 4, car 和 fork 的长度为
12. 两个 Synset 的共有父亲是 Sub-sumer, 最小公
共祖先 (Least common sub-sumer, LCS) 也是两个
Synset 的 Sub-sumer. 换句话说, 两个 Synset 集合
的 LCS 是两个 Synset 中具体的 Sub-sumer. 回到
上面的例子: car, auto · · · 和 truck · · · 的 LCS 是
automotive, motor vehicle, 因为 automotive, mo-
tor vehicle比普通的 Sub-sumer wheeled vehicle 更
具体. 路径长度给出了计算两个词义关系的简单方
法.

图 2 WordNet 中上位分类的实例

Fig. 2 An example of the hyponym taxonomy in

WordNet

1) 来自于同一词性的两个 Synset 集合可能没
有公共的 Sub-sumer. 因为我们没有把每一个词
性分类的所有不同最高节点连接在一起. 在两个
Synset 集合之间的路径不是一直都能发现的. 但
是如果唯一的根节点被使用, 则在两个 noun/verb
Synset 集合之间将一直存在一条路径.

2) 注意在WordNet 中是允许多继承的, 一些
Synset 集合属于多个分类, 所以在两个 Synset 集合
中有两条路径时, 则选择最短的路径.

3) 词汇化: 当在WordNet 中查找一个单词时,
词首先被词根化. 因此 “book” 和 “books” 的距离
为 0, 因为它们是同一个词.

4) 这个方法仅仅比较有同样词性的两个词义.
这意味着我们不比较 noun 和 verb, 因为它们位于
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不同的分类. 分别考虑 noun, verb, adjective, 由于
忽略了词性标注器, 我们使用了 Lexicon 类. 当考虑
一个词时, 我们检查它是否是名词, 如果是就认为是
名词, 如果不是就接着检查动词 · · · .

5) 对于两个 Synset 集合的语义相似性, 使用简
单的衡量方法: Sim(s, t)=1/distance(s, t), 距离是
节点计数从 s 到 t 的最短路径长度, 用 SI 1 表示应
用这个公式.

6) 以下公式由Wu 和 Palmer[13] 提出:

Sim (s, t) =
2× depth(LCS)

(depth(s) + depth(t))

这个方法考虑了路径长度和 LCS 的深度, 其中 s 和

t 表示被比较的源和目标单词, depth(s) 表示 s 所

在 Synset 分类中从根节点到节点 s 的距离, LCS 表
示 s 和 t 的最小公共 Sub-submer, 用 SI 2 表示应用
这个公式.

1.3 选择骨架翻译的流程

选择所有系统的最好翻译作为候选的骨架翻译,
计算任意候选骨架翻译和其他句子的句子相似度,
取平均, 把拥有最高数值的句子作为骨架翻译. 计算
句子相似度的流程如下:

1) 断词.
2) 对每个单词进行还原词根.
3) 词义消歧.
4) 对于每一个词义对建立一个语义相关矩阵

R[m,n], R[i, j] 表示在X 中位置 i 和在 Y 中位置 j

最相似词义的语义相关度. 因此 R[i, j] 也是从 i 到

j 的弧上的权重. 如果一个词不存在字典中则使用
编辑距离相似性, 输出一个编辑距离结果.

5) 把计算两个句子的相似度看成二分图的最大
权重完全匹配, 其中 X 和 Y 是两个不相交的集合.
使用 Hungarian 算法来求最大加权的匹配.

6) 以上步骤的匹配结果形成了一个两个句子的
相似度数值. 有很多策略来获得两个句子的总相似
度数值. 在前面的论述中, 我们提出了两个简单的公
式来计算词义的语义相似度. 对于每一个公式我们
应用一个适当的策略来计算总得分:

a) 匹配平均: 2 × (Match(X, Y ))/(|X|+|Y |),
这里Match(X, Y ) 是X 和 Y 匹配词的语义相似度

和. 这个相似性是两个句子中所有匹配候选的相似
度和除以词次的和. 一个重要之处是基于独立相似
性数值, 以致整体相似性一直受其影响. 用MS1 表
示应用这个公式.

b) DICE 系数: 2 × (X ∩ Y )/(|X|+|Y |), 这
个策略反映了匹配词数与总词数之比. 用MS2 表示
应用这个公式. 因此, DICE 将一直返回比匹配更高
的数值, 从而是更优化的. 在这个策略中需要选择超

过给定值的匹配对 (所以要设定一个阈值), 用MS2
表示应用这个公式.

7) 找出与其他句子最相似句子作为骨架翻译;
计算两个句子总相似度的时间复杂度为 O(m× n×
C), 其中 C 是计算两个词的语义相识度的时间复杂

度.

2 TER算法的改进和混淆网络解码

在系统融合中, 需要建立一个混淆网络来得到
融合后的翻译结果. 基于混淆网络的系统融合的一
般框架为:

1) 从MT 系统中抽出 N-best 结果;
2) 挑选出一个骨架翻译;
3) 将所有的假设翻译与骨架翻译进行对齐, 以

调整假设翻译的顺序;
4) 用重排序的翻译来建立混淆网络;
5) 使用句子级特征和词后验概率特征来对混淆

网络进行解码;
6) 用开发集来优化参数, 最终在测试集上进行

解码.
在这个框架下, 对混淆网络成功地解码依赖于

两个重要的方面: 1) 骨架翻译的选择; 2) 其他假设
翻译与骨架翻译的对齐. 为了选择更好的骨架翻译,
两个一般的方法是: 1) 用 TER 分数作为损失函数
的最小贝叶斯风险 (Minimum Bayes risk, MBR)
来选择骨架翻译[8]; 2) 用选择每一个系统的最好假
设翻译作为多个混淆网络的骨架翻译[1]. 本文中使
用一种新的方式, 即采用基于语义的句子相似度来
选择骨架翻译. 使用混淆网络主要的困难是把骨架
翻译和不同假设翻译进行对齐, 因为不同的假设翻
译有不同的词序. 对齐假设翻译的四个流行方法如
下:

1) 基于 Levenshtein 编辑距离的多串匹配算
法[14];

2) 基于启发式的对齐方法[15];
3) 用训练数据通过 GIZA++ 来进行对齐;
4) 使用 TER 算法来进行对齐.
这些方法在对齐的过程中都没有考虑词义. 由

于基于 TER 对齐的方法好于其他对齐方法, 同时
也是现在系统融合中的主流方法, 因此我们使用
WordNet 进行词根变换和建立语义关系来对该方
法扩展.

2.1 TER算法的改进

TER 算法主要是通过一系列的转移来计算两
个句子的最小编辑距离. 翻译错误率 TER[9] 已经提

出更加合理的评估标准. 算法描述如下.
输入. hypothesis H, reference R.
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输出. TER 对齐.

步骤 1. 建立 “n-gram table”.

步骤 2. 计算最小编辑距离 min edit dis().

步骤 3. 当得到的 shift 集不为空时

步骤 3.1. 计算最好的 shift 的情况

1) 计算所有可能的移动 all poss shift ();

2) 对每一种可能的 shift, 求最求小编辑距离;

3) 令最小编辑距离变小程度最大的 shift 为最好

的 shift.

步骤 3.2. 传递 TER alignment 参数.

TER 的得分可以用下式进行计算:

TER(E, Er) =
INS + DEL + SUB + SHIFT

Nr

(1)

其中, Nr 是参考译文的长度. 与词错误率不同的是
TER允许转移 (shift)操作,一系列词的转移计算成
为一个编辑, 最小翻译编辑距离可以通过柱搜索来
实现. 当有多个参考译文时, TER 的得分为最接近
参考译文的编辑距离除以这个参考译文的长度. 多
个参考翻译的最小编辑距离可以通过累加编辑距离

和平均参考译文的长度来得到. 最好的 TER 得分
为 0. 由于 Insertion 操作, TER 得分可能比 1 高.
最小编辑距离算法的时间复杂度为O(n2), n是单词

的个数. 由于使用了柱搜索, 时间复杂度可以缩减到
O(n), 这样可以有效地提高在长句子上的 TER 代
码的效率. 为了把WSD 的得分整合到 TER 算法中
以提高系统的性能, 我们把替换的代价改成是WSD
后的词义相似度的得分, 这样在搜索最小编辑距离
时就考虑到了词义相似性.

2.2 混淆网络的解码

我们采用带有任意特征的 Log-linear 模型进行
解码[16]. 为了使得解码的假设更加合乎语法结构,
我们引入了语言模型作为一个特征. 以下为解码的
公式:

log p(Ej,n|Fj) =
Nj−1∑
i=1

log

(
Ns−1∑
l=1

λlp(w|l, i)
)

+

υL(Ej,n) + µNnull(Ej,n) + ξNwords(Ej,n)
(2)

其中, υ 是语言模型权重,而L(Ej,n)是语言模型 log
概率, Nwords(Ej,n) 是在 Ej,n 中的词数, 词的后验概
率 p(w|l, i) 是第 l 系统在节点 i 到节点 i+1 的所有
词进行归一化后得到的结果. 式 (2) 可以看成是句
子级特征的 log-linear 求和. 第一个特征是词的 log
后验概率; 第二个特征是语言模型的 log 后验概率;
第三个特征是 NULL 的 log 后验概率; 最后一个是
句子长度的 log 后验概率. 最后两个特征不是完全

独立的, 但有助于实验结果.

3 基于WordNet词义消歧的实验结果和分

析

在实验中选择的开发集和测试集语料分别是

NIST06 和 NIST08 的中英文部分, 分别用八个系
统进行融合. 在开发集和测试集上最高的 BLEU 得
分分别是: 32.60 和 27.75. 在开发集和测试集的每
个源语言的翻译是从八个机器翻译系统中得到的.
对大小写不敏感的 BLUE-4[17] 用作评估标准. 我们
选用的基线系统是 TER 算法 (加入了同义词和同根
词匹配) 来进行系统融合. 加入了WSD 后的 TER
学习在开发集上的结果见表 1. 在实验中使用的两
种语义相似性计算方法, 分别是 SI 1 和 SI 2 (见第
1.2 节), 在选择骨架翻译时使用了两种计算句子相
似度的方法: MS 1 (匹配平均) 和 MS2 (DICE 系
数). 加入了WSD 后的 TER 学习在测试集上的结
果见表 2.

表 1 在开发集上整合WSD 的 TER 学习

Table 1 Integrating WSD into TER in

development set

System WSD TER

Baseline 37.7

SI 1+MS1 37.8

SI 1+MS2 38.02

SI 2+MS1 38.11

SI 2+MS2 38.21

表 2 在测试集上整合WSD 的 TER 学习

Table 2 Integrating WSD into TER in test set

System WSD TER

Baseline 30.6

SI 1+MS1 30.71

SI 1+MS2 30.82

SI 2+MS1 31.93

SI 2+MS2 31.13

我们发现, 整合了WSD 的 TER 学习的效果要
好于原来经典的 TER 学习. 在这些加入WSD 的
TER 中, 最好的方法是使用Wu 和 Palmer 提出的
方法来计算相似度, 使用 DICE 系统来获得骨架翻
译. 但是性能不是提高很多, 因为我们选择的八个翻
译系统相似性较大, WSD 对性能的影响不是很大.
如果选用的系统相差性很大的话, 会得到更好的效
果.

4 结论

本文在原有 TER 对齐建立混淆网络的基础上,
加入词义的相关知识, 提高了在 TER 算法中同义词
的对齐. 对于传统的基于WordNet 的消歧方法进行
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了改进, 并把词义消歧的相关知识加入到句子相似
度的计算当中, 从而确定混淆网络中的骨架翻译. 由
于在传统的对齐模型中, 语义相关的词很难进行对
齐, 同时也没有考虑到语境对于对齐的影响. 为了更
好地使语境在对齐中起到重要的作用, 使用了改进
的 Lesk 算法来进行词义消歧.
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