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摘要： 

目前，大多数机器翻译自动评测方法都没有考虑在未匹配的词语中可能包含被忽略的信

息。本文提出一种在参考译文和待评测译文之间自动搜索模糊匹配词对的方法，并给出相似

度的计算方法。模糊匹配和计算相似度的整个过程将通过一个例子进行说明。实验表明，我

们的方法能够较好地找到被忽略的、有意义的词对。更重要的是，通过引入模糊匹配，BLEU

的性能得到显著的提高。模糊匹配可以用来提高其他机器翻译自动评测方法的性能。 
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Abstract: 
    Most current automatic metrics of machine translation evaluation do not consider that among 
unmatched words there may be neglected information. In this paper, we describe a strategy to find 
fuzzy-matched word pairs between reference and candidate translations automatically and propose 
an approach to compute the similarity. The whole process of finding fuzzy-matched word pairs 
and computing their similarity is demonstrated in detail. Experiments show that our method is 
capable of finding neglected meaningful word pairs fairly well. More importantly, the 
performance of BLEU is significantly improved by integrating fuzzy matching. Fuzzy matching is 
possible to be utilized to improve other automatic methods. 
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1. 前言 

由于对机器翻译系统进行人工评测既代价高昂又耗时持久，机器翻译自动评测成为近年
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来的一个研究热点。机器翻译自动评测方法的最重要的目标是对机器翻译的译文质量给出一

个分值，而这个分值与人工评测的结果应当有极高的相关性[1]。 
北京大学计算语言学研究所的俞士汶教授于七五期间主持开发MTE系统，该系统被认为

是世界上第一个机器翻译自动评测系统。MTE以句子为单位，根据测试集进行评测。为了

实现自动测试的目标，MTE还借鉴了语言测试中分离式测试的方法，即对每一个句子，不

是评测整句的翻译，而是每句侧重一个测试点（每个测试点代表一个语言点），只评测测试

点的翻译[2]。用测试集进行自动评测是一种有意义的尝试，这种方法使机器翻译评测摆脱了

评测过程中的主观性，同时也节省了人力和物力。但是，自动评测系统测试集的建立是一项

繁琐而且复杂的任务，需要机器翻译专家、机器翻译系统开发者、语言学家和软件工程师的

密切合作。同时，建立测试集是一个长期的过程，测试点的确立与描述需要不断完善[3]。 
目前，机器翻译自动评测的主流方法是基于N-gram共现的方法，其基本思想是计算系统

输出译文（机器翻译系统生成）与若干个参考译文（人工翻译）之间的相似程度。BLEU和

NIST是当前最常用的两种自动方法[4]。 
然而，BLEU和NIST（也许还包括其他自动方法）的一个很严重的问题是只允许完全匹

配。所谓完全匹配是指两个词或者完全相同或者完全不相同。基于完全匹配的自动方法认为

匹配的词是与源语言文本相关的，而没有匹配到的词是与源语言文本不相关的，是没有意义

的。一般而言，对于一个给定的源语言文本，往往有许多可行的翻译，而这些翻译在选择词

上可能不尽相同。比如，对汉语词“军队”，英语可以翻译成“army”，“military”，“troop”
等，如何选用与具体语境相关。因此，词语翻译的不同可能不能算作翻译上的错误。虽然可

以通过引入多参考译文来在一定程度上缓解这个问题，仍然可能有许多有意义的词被视作未

匹配词，这样就会对系统输出译文做出不公正的评价。换言之，在未匹配词中，有些词确实

是翻译错误的，而有些词是翻译正确的，只是选择的词和参考译文不一致。忽略这些有意义

的未匹配词可能会限制基于N-gram的自动评测方法[5]。 
本文试图通过将模糊匹配引入机器翻译自动评测来解决上述问题，基本思想是词与词之

间的匹配程度应当是一个介于 0 和 1 之间的一个实数，而不是非 0 即 1。在第 2 节，我们将

详细介绍模糊匹配的原理，并且通过一个例子来说明如何搜索模糊匹配的词对以及计算该词

对的相似度。实验结果和分析在第 3 节给出。最后一节是结论和我们将来的工作。 

2. 模糊匹配 

2.1 相似度 

在机器翻译自动评测中，匹配是一个基本的操作。所谓匹配，就是考察系统输出译文的

一个词和参考译文中的一个词是否相同。我们用相似度来衡量这种匹配程度。传统上，如果

两个词相同，则相似度为 1，否则为 0。比如，“army”和“army”之间的相似度为 1，而“army”
和“military”之间的相似度为 0。然而，“army”和“military”是在意义上是相近的。如果

对源语言文本中的一个词“军队”，系统输出译文翻译成“military”，而参考译文翻译成

“army”，我们应当认为“military”是一个很好的翻译。 
因此，词与词之间的匹配程度应当是一个介于 0 和 1 之间的一个实数，而不是非 0 即 1： 

( ) [ ]1 2,similarity word word ∈ 0,1           公式 1 

我们定义将系统输出译文中的词分为三个类，如表 1 所示： 
 



相似度 类别 

0 未匹配词 

(0, 1) 模糊匹配词 

1 完全匹配词 

表 1：未匹配词、模糊匹配词和完全匹配词 

2.2 图形化表示 

(Turian et al, 2003)提出了一种基于unigram计算F-measure的机器翻译自动评测方法GTM
（General Text Matcher）[6]。GTM采用自然语言领域常用的准确率、召回率和F1 值来衡量机

器翻译系统输出译文的质量。GTM将系统输出译文和参考译文之间的匹配用坐标系来表示。

下面，我们将用一个例子来说明。需要注意的是，我们的图和(Turian et al, 2003)不完全相同。

例子中的句子选自(Papineni et al, 2001)： 
 
例子： 

源语言文本：党指挥枪是党的行动指南。 

参考译文：It is a guide to action that ensures that military will forever heed party commands. 
系统输出译文：It is insure the troops forever hearing the activity guidebook that party direct. 

 

图 1：完全匹配 
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如图 1 所示，系统输出译文的词在 x 轴，参考译文的在 y 轴。每个词通过它在句子中的

位置获得其坐标。例如，“insure”是系统输出译文的第 4 个词，因此其坐标是(4, 0)。当图

中某个点横坐标和纵坐标上对应的词相同，我们将其标为“■”，并称之为一个点。一个点

对应着一个词对，如点(3, 5)对应着词对{to, to}。我们称图 1 为匹配图。 
如果系统输出译文和参考译文有连续的词对匹配，那么在匹配图中则表现为连续的、平

行于 y=x 的点序列，(Turian et al, 2003)称这样的点序列为 run。在图 1 中，对应于“it is”的

点序列是一个 run。 
如果某些点出现在同一行或者同一列，我们称这些点是相互冲突的。通常冲突的点是虚

词。对于相互冲突的点，我们只保留其中的一个点，删除其余的点。在图 1 中，点(5, 10)和
点(9, 10)是相互冲突的。 

2.3 LCCSR 

前文提到，一个词对的相似度应当是介于 0 和 1 之间的一个实数。我们如何来计算相似

度呢？很自然地，我们会想到利用现有的语言资源，比如 WordNet。事实上，利用 WordNet
来计算词语的相似度是很有意义的。然而，在本文我们试图独立于语言资源来自动搜索模糊

匹配的词对和计算相似度，因为这样的方法更具备一般性。将来，我们会利用语言资源来改

善我们的方法。在本文中，我们讨论的是目标语言是英语的情况。 
一般而言，两类词对应当具有较高的相似度：近义词和同根词。例如，{army}和{military}

是近义词，{absent}和{absence}是同根词。 
对于同根词，我们假设两个词共有越多的连续的字符则相似度越高。我们提出用LCCSR

（Longest Continuous Common String Ratio）来计算同根词的相似度。LCCSR类似于

(Melamed1995)提出的LCSR（Longest Common String Ratio）[7]。LCSR是用来计算计算两种

语言的词之间的同根度（cognate-ness）。我们用LCCSR而不是LCSR是因为我们认为连续的

共有子串对于计算相似度是重要的，而LCSR不强调这种连续性。LCCSR的计算方法如下： 

( ) { }1 2
1 2

| |,
max | |,| |

LCCSLCCSR w w
w w

=         公式 2 

其中， 和 是词对的两个词，LCCS 是最长的连续共有子串，|str|表示字符串 str 所

包含的字符数。 

1w 2w

我们假设“两个词共有越多的连续的字符则相似度越高”，这一假设并不总是成立。比

如“be”和“bee”的 LCCSR 是 0.67，但是这两个词却是无关的。这个问题可以通过引入语

言资源来解决，目前我们通过加入以下限制来缓解这个问题： 
限制 1：计算 LCCSR 只在实词之间进行 

限制 2： 和 的长度必须均大于 3 1w 2w

LCCSR 对于计算同根词比较有效，但是对于近义词却不很有效。比如，{army, military}

的 LCCSR 是 0.25。我们在下小节解决这个问题。 

2.4 模糊匹配策略的原理 

我们称语义上相关但是字面上不相同的词对为模糊匹配的词对，其在匹配图中对应的点



为模糊匹配点。例如，{army, military}是一个模糊匹配的词对。 
如何来自动地搜索这些模糊匹配的词对？我们的策略是首先假设一些候选的词对，然后

再从中筛选。我们把词分为两类：虚词和实词。由于虚词的数目是有限的，通过建立一个虚

词表就很容易地区分虚词和实词。我们在所有实词之间做比较，假设所有的实词对都是可能

模糊匹配到的。这样，我们就得到许多候选词对。将这些候选词对对应的点加入到匹配图中。

此后，我们运用一个删点算法来对候选点进行过滤，剩下的点就是模糊匹配的点。最后，为

每个词对计算相似度。 
整个过程可以由六个步骤来实现，执行的中间过程见图 2： 

 

图 2：搜索模糊匹配点的过程 

 
第 1 步：添加完全匹配点 

考察系统输出译文和参考译文，找出完全匹配的词对，将完全匹配点加入到匹配图中。 
第 2 步：第一次删除完全匹配点 

我们为每个点赋予一个属性：runLen。runLen 是每个点所在 run 长度。如果一个点是孤

立的，则其 runLen 为 1。保留冲突点集中 runLen 最大的点，删除其余的点。如果冲突点集

中所有点的 runLen 都相等，则不删除任何点，留到后面（第 5 步）处理。 
第 3 步：添加候选点 

将未匹配词分为虚词和实词，将实词之间所有可能的匹配点加入到匹配图中。 
第 4 步：删除冲突的候选点 

通过研究大量的词对，我们发现 LCCSR 越高词对越相似。但是当 LCCSR 较低的时候，

LCCSR 便不能较好地反映相似度。因此，我们将 LCCSR 不低于 0.5 的候选点设为模糊匹配

点，并删除与之冲突的候选点。对于 LCCSR 低于 0.5 的候选点，若不与模糊匹配点冲突，

 
添加完全匹配点 添加候选点 保留 LCCSR 高的候选点 

‘0’ --- 完全匹配点 

‘o’ --- 模糊匹配点 

‘?’ --- 候选点 

‘x’ --- 被删除的点 

消除冲突的候选点 最终结果 



 

图 3：模糊匹配图 

则仍保留，如点(6,11)。经此处理后，仍将有冲突的点存在。一般而言，一个句子往往是通

过几个概念连接而成的，而为了表达一个概念，往往需要几个词连在一起。设一个点的坐标

是(x, y)，则定义它的邻居为(x-1, y-1)和(x+1, y+1)。若一个点是匹配点（完全匹配或者模糊

匹配），则它的邻居很有可能是模糊匹配点，因为邻居很有可能是与匹配点一起表达某个概

念。匹配点的 runLen 越大，则其邻居越可能是模糊匹配点。我们引入连接度来表示候选点

的这种性质，所谓连接度就是假设候选点是模糊匹配点，形成的新 run 的长度。对于冲突的

候选点，我们优先保留连接度大的点，删除与之冲突的候选点。 
第 5 步：第二次删除完全匹配点 
    由于加入了模糊匹配点，第 2 步不能判断的冲突的完全匹配点的 runLen 可能发生变化，

这时候再保留 runLen 大的点。如果 runLen 没有变化，则保留距离 y=x 最小的点。 
 至此，我们得到了一个包含完全匹配点和模糊匹配点的匹配图，如图 3 所示，其中黑色

的方格表示完全匹配点，灰色的方格表示模糊匹配点。 
第 6 步：计算相似度 

根据模糊匹配的最终结果，我们便可以为每个点计算相似度。显而易见，完全匹配的

点的相似度为 1，所以我们集中解决模糊匹配点的相似度计算。 
模糊匹配点的相似度取决于两个因素：一个是字面相似度 LS(Literal Similarity)，一个

是结构相似度 SS(Structural Similarity)。相似度计算如下 

0.5
0 0.5

LCCSR LCCSR
LS

LCCSR
≥⎧

= ⎨ <⎩
  公式 3 
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runSS confidence ratio= ∗   公式 4 

结构相似度并不可靠，特别是当完全匹配点比较少的时候。根据马太效应，即“贫者

愈贫，富者愈富”，我们做出这样的假定：完全匹配点越多，则翻译者的翻译水平可能更高，

所找到的未匹配点越可能是可靠的。我们定义可靠性的度量 confidence，利用 conference 来

调节 SS，其计算公式为： 

2* full matched

ref can

count
confidence

count count
−=

+
  公式 5 

其中， full matchedcount − 是完全匹配点的数目（去掉冲突点）， 是参考译文中词语

的数目， 是系统输出译文中词语的数目。 

refcount

cancount

在图 3 中， full matchedcount − 为 8， 为 17， 为 15，则 confidence 为 0.5。 refcount cancount

 

runratio 的计算公式如下： 

max
run

runLenratio
runLen

=   公式 6 

其中 runLen 是该点的 runLen， 是匹配图中最大的 runLen。 maxrunLen

在图 3中，点(6,11)的 runLen长度为 2，匹配图中最大的 runLen为 3，则点(6,11)的

为 0.67。 

runratio

如何由LS和SS获得相似度，我采用了[Tiedemann 2003]提出的对各种线索进行析取的方

法[8]。最终的相似度计算公式为： 

similarity LS SS LS SS= + − ∗   公式 7 

表 2 列出图 3 中模糊匹配点的相似度。 
 

点 词对 相似度 

(4, 8) {insure, ensures} 0.7619 

(6, 11) {troops, military} 0.3333 

(8,14) {hearing, heed} 0.3333 

(10, 6) {activity, action} 0.5833 

(11, 4) {guidebook, guide} 0.6296 

(14, 16) {direct, commands} 0.5 

表 2：模糊匹配点的相似度 



3 实验结果及分析 

我们设计了两个实验来考察模糊匹配在实际中的应用。 
第一个实验是考察模糊匹配是否能够很好地找出有意义的未匹配的词对。选择 100 个

中文句子，由翻译人员翻译一份参考译文，然后由一个机器翻译系统翻译系统输出译文。100
个句子中以短句子居多，参考译文平均每个句子包含 11.795 个词，系统输出译文平均每个 
句子包含 11.925 个词。我使用准确率、召回率和 F1 值来衡量模糊匹配的预测能力，结果如

下： 
 

准确度 召回率 F1 值 

79.33% 78.81% 79.07% 

表 3：准确率、召回率和 F1 值 

 
通过研究，我们发现大多数的匹配错误发生在以结构相似度为主计算相似度时，也就

是 LS 为 0 时。前面已经提到了，结构相似度并不是非常准确，特别是完全匹配点比较少的

时候。目前的解决方法是，对于结构相似度起主导作用的点赋给一个较低的相似度。 
第二个实验是考察模糊匹配是否能够提高现有自动方法的性能。我将模糊匹配加入到

BLEU 中，和完全匹配的 BLEU 进行比较。语料是 863 机器翻译自动评测汉译英的对话语料。 

主要通过修改计数来引入模糊匹配。例如，当比较两个 N-gram： 和

时，其相似度为 。 

1 2... nw w w

1 2' ' ... 'nw w w min{ ( , ' )}i isimilarity w w

实验结果如表 4 所示： 
 

 人工评分 BLEU(完全匹配) BLEU（模糊匹配） 

S1 0.6158 0.1855 0.3410 

S2 0.4384 0.1702 0.3190 

S3 0.4463 0.1225 0.2875 

S4 0.7316 0.3893 0.4998 

S5 0.5039 0.1685 0.3218 

S  0.7000 0.9000 

P  0.8862 0.9036 

表 4：完全匹配的 BLEU 和模糊匹配的 BLEU 

 
其中，S1，S2，S3，S4 和 S5 分别是 5 个机器翻译系统的编号。S 是 Spearman 相关系

数，P 是 Pearson 相关系数。 
从表 4 可以看出，加入模糊匹配后，BLEU 的评分明显增高。Pearson 相关系数略微提

高，Spearman 相关系数提高很多，这是因为模糊匹配纠正了完全匹配的一个排序错误：人

工评分认为 S5 比 S2 的译文质量高，基于完全匹配的 BLEU 则认为 S2 比 S5 的译文质量高，

基于模糊匹配的 BLEU 则纠正了这个错误。由此也可以看出，模糊匹配可能会提高自动方

法的“认知”精度的，可以用于提高其他的自动评测方法。 



4 总结 

实验表明，通过引入模糊匹配能够较好地搜索到有意义的未匹配点。更重要的是，通

过引入模糊匹配，BLEU 的性能得到了提高。模糊匹配可以用来提高其他的自动评测方法。 
尽管将模糊匹配引入机器翻译自动评测很有意义，仍然有一些问题需要解决。我们认

为搜索模糊匹配点和计算相似度是两个关键问题，需要更深入地研究。对于当前方法搜索模

糊匹配点的能力，需要持谨慎态度，因为当句子更长更复杂时可能搜索到的会是没有意义的

词对。可以通过引入新的特征来改善这个问题，目前我们是通过降低相似度来克服这种负面

效应。本文研究的是对英语的处理，可以扩充到其他语种。我们将采用如 WordNet 和 HowNet
等语言资源来提高现有方法。 
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附录：搜索模糊匹配点的详细说明 

 本附录是对正文 2.4 节的详细说明。 
第 1 步：添加完全匹配点 
 向匹配图中添加完全匹配点图 4 所示，完全匹配点用“0”表示。 

 
图 4：添加完全匹配点 

第 2 步：第一次删除完全匹配点 
 由于点(5, 10)和(9, 10)，点(12, 7)和(12, 9)的 runLen 相同，不做改变。 
第 3 步：添加候选点 
 我们将参考译文和系统输出译文中的未匹配词分类如表 5： 
 

虚词 a, will 
参考译文 

实词 guide, action, ensures, military, heed, commands 

虚词  
系统输出译文 

实词 insure, troops, hearing, activity, guidebook, direct 

表 5：参考译文和系统输出译文中未匹配词的分类 

 

在参考译文和系统输出译文的实词之间构造候选点，加入匹配图，如图 5 所示，候选点用“?”
表示： 

 
图 5：加入候选点 



第 4 步：删除冲突的候选点 
 首先计算候选点的 LCCSR，然后选择 LCCSR 不低于 0.5 的候选点，如表 6 所示： 
 

点 词对 LCCSR 

(4, 8) {insure, ensures} 0.7143 

(11, 4) {guidebook, guide} 0.5556 

(10, 6) {activity, action} 0.5 

表 6：LCCSR 不低于 0.5 的候选点 

 

 将 LCCSR 不低于 0.5 的候选点设为模糊匹配点，删除与之冲突的点。对于 LCCSR 低

于 0.5 的点，只要不与模糊匹配点冲突，便保留。结果如图 6 所示，模糊匹配点用“o”表

示，被删除的点用“x”表示： 

 
图 6：将 LCCSR 不低于 0.5 的候选点设为模糊匹配点，并删除与之冲突的候选点 

 

 图 6 中仍有一些冲突点未处理，我们计算这些冲突的候选点的连接度，结果如表 7 所示： 
 

候选点 连接度 

(14, 16) 3 

(8, 14) 2 

(6, 11) 2 

(8, 11) 1 

(14, 11) 1 

(6, 14) 1 

(14, 14) 1 

(6, 16) 1 

(8, 16) 1 

表 7：候选点的连接度 

 

 之后，将连接度大的候选点设为模糊匹配点，删除与之冲突的候选点。删除所有连接度

为 1 的候选点。处理后的结果如图 7 所示： 



 
图 7：消除冲突的候选点 

第 5 步：第二次删除完全匹配点 
 在图 7 中，仍有冲突的完全匹配点：点(5, 10)和(9, 10)，点(12, 7)和(12, 9)。由于点(5, 10)
的 runLen 已经变成 2，因此删除点(9, 10)。对于点(12, 7)和(12, 9)，保留离 y=x 最近的(12, 9)。 
 至此，所有的冲突均消除完毕，最终结果如图 8 所示： 

 

图 8：模糊匹配图 


