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摘要： 词语对齐旨在计算平行文本中词语之间的对应关系，对机器翻译、双语词典构造等多项自然语言处

理任务都具有重要的影响。虽然近年来词语对齐在建模和训练算法方面取得了显著的进展，但搜索算法往

往都采用简单的贪心策略，面临着搜索错误较大的问题。本文提出了一种基于对偶分解的词语对齐搜索算

法，将复杂问题分解为两个相对简单的子问题，迭代求解直至收敛于最优解。由于对偶分解能够保证求解

的收敛性和最优性，本文提出的搜索算法在 2005 年度 863 计划词语对齐评测数据集上显著超过 GIZA++和

判别式词语对齐系统，对齐错误率分别降低 4.2%和 1.1%。 
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Abstract: Word alignment aims to calculate the corresponding relationship between the words in 

parallel texts. It has important influence on machine translation, bilingual dictionary 

construction and many other natural language processing tasks. Although in recent years the word 

alignment has made significant progress in modeling and training algorithm, its search algorithm 

often uses simply greedy strategies and faces the problem of large search errors. This paper 

proposed a word alignment search algorithm based on dual decomposition, making a complex problem 

into two relatively simple sub-problems and iteratively solving it until convergence to the 

optimal solution. For the dual decomposition can ensure the convergence and optimality of 

solutions, this algorithm significantly exceeds GUZA++ and discriminant word alignment system 

on alignment error rates when testing on the 863 Projects word alignment evaluation data set of 

2005. Alignment error rate is decreased by 4.2% and 1.1% respectively. 
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1引言 

词语对齐旨在计算平行文本中词语之间的对应关系。例如，给定一个中文句子和一个英

文句子
1
 

 

中国建筑业对外开放呈现新格局。 

 

The Opening of China’s construction industry to the outside presents a new structure. 
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1 该例句及词语对齐源自(Liu et al., 2010) 



 

 
图 1：词语对齐示例 

 

图 1 给出了这两个句子的词语对齐。由于中文词“中国”与英文词“China”互相翻译，

两者之间存在一条连线显示对应关系。需要指出的是，中文词与英文词并不完全是一一对应，

如中文词“建筑业”对应两个英文词“construction industry”。更复杂的情况是一个中文词

对应到若干个非连续的英文词，如“对外开放”对应英文词“opening ... to the outside"。因此，

由于自然语言的多样性和复杂性，发现不同语言之间的词语对应关系是一个非常具有挑战性

的问题。 

词语对齐最早是作为机器翻译的中间结果由[2]Brown et al. (1993)提出。由于词语对齐

能够为不同自然语言在词语层建立关联，它在机器翻译、机器辅助翻译、词义消歧和双语词

典构建等多项自然语言处理任务中起着关键的作用。例如，在统计机器翻译中，无论是基于

短语的方法[8] (Koehn et al., 2003)、基于层次短语的方法[4] (Chiang, 2007)还是基于句法的方

法[7] (Galley et al., 2006)，往往都依赖于词语对齐进行规则抽取，因而词语对齐的质量对机

器翻译译文的质量具有重要的影响。 

词语对齐模型大致可分为生成式模型和判别式模型两大类。生成式模型([2]Brown et al., 

1993; [22]Vogel et al., 1996; [11] Liang et al., 2006)为词语对齐设计生成故事(generative story(，

其优点在于不需要标注数据进行训练，很容易应用于各个领域，其缺点在于模型难以扩展。

判别式模型([12]Liu et al., 2005; [15] Moore, 2005; [1]Blunsom and Cohn, 2006; [13]Liu et al., 

2010)将各种知识源作为特征函数加入到模型中，易于扩展，其主要缺点在于依赖于标注数

据。在训练算法方面，生成式模型主要使用 EM 算法[2] (Brown et al., 1993)实现无监督学习，

而判别式模型可以使用最小错误率训练算法[17] (Och, 2003)实现直接优化评价指标，大幅提

高对齐质量。[6]Dyer et al. (2011) 最近提出了判别式模型的无监督训练，实现了判别式模型

与无监督学习的优势互补。 

然而，尽管词语对齐在建模和训练算法方面取得了较大的进展，多数搜索算法仍然面临

着搜索错误严重的问题。给定一个源语言句子
1

J
f 和一个目标语言句子

1

I
e ，可能的词语对齐

结果数量是 2
J I

。对于以 IBM 模型[2] (Brown et al., 1993)为代表的生成模型而言，虽然简

单的模型 1 和模型 2 可以精准计算 Viterbi 对齐，但是对于更复杂的模型 3、4、5 只能使用

爬山法计算近似解([2]Brown et al., 1993; [16]Och and Ney, 2003)。对于以线性模型[13] (Liu et 

al., 2010)为代表的判别式模型而言，往往也只能使用柱搜索算法来计算近似解。 

 

 



 

 

图 2：词语对齐的搜索空间，此图源自[13] (Liu et al., 2010)。对于长度分别为 J 和 I 的

平行句对，可能的词语对齐数量是 2
J I

 

 

图 2 给出了[13]Liu et al. (2010)所提出的柱搜索算法的搜索空间，该算法以空对齐为起

点，不断添加连线直至模型分数无法增加为止。由于词语对齐中连线之间存在错综复杂的依

赖关系，无论是爬山法还是柱搜索算法都面临着严重的搜索错误问题。最近，[19]Riesa and 

Marcu (2010)将立方体剪枝[4] (Chiang, 2007)引入词语对齐，但本质上仍然只能计算近似解。

因此，搜索算法已经成为制约词语对齐质量的瓶颈问题。 

近年来，对偶分解(dual decomposition)被广泛应用于句法分析[10] (Koo et al., 2010)和机

器翻译[3] (Chang and Collins, 2011)等自然语言处理任务来实现精准求解(exact decoding)，均

取得了良好的效果。为了缓解词语对齐所面临的搜索错误问题，本文提出一种基于对偶分解

的词语对齐搜索算法，其基本思想是将复杂的问题分解为两个相对简单的子问题，迭代求解

直至收敛。由于对偶分解能够确保求解的收敛性和最优性[20] (Rush and Collins, 2011)，我们

的方法在 2005 年度 863 计划词语对齐评测数据集上显著超过 IBM模型的爬山法[2] (Brown 

et al., 1993)与判别式模型的柱搜索算法[13] (Liu et al., 2010)，对齐错误率分别降低 4.4% 和

1.1%。 

2 基于对偶分解的词语对齐搜索算法 

对偶分解的基本思想是将一个复杂的问题分解为两个相对简单的子问题，之后对两个子

问题进行分别求解，通过一个数据结构记录两者的差异之处并利用该数据结构试图使两个子

问题的解趋于一致。当算法经过多轮迭代收敛（即两个子问题得出相同的解）时，该解为

最优解。 

图 3 给出了基于对偶分解的词语对齐搜索算法的一个示例。给定中文句子“呈现 新 格

局 。”和英文句子“present a new structure .”，假设我们将一个词语对齐模型拆成两个子

模型进行分别求解，并定义函数  ,u j i 来记录两个子模型的解的差异之处。初始状态对于

任意的 i 和 j ，  ,u j i 均设为 0。图 3(a)显示了两个子问题的解，上面是子问题一的解，下

面是子问题二的解。可以发现，两个解存在差异：子问题一的连线  2 , 2 与子问题二的连线

 2 ,1  不一致，即子问题一将“新”与“a”连线而子问题二将“呈现”与“a”相连。因

此，算法更新 u 函数，将  2 , 2u 设为-1，将  2 ,1u 设为 1，试图使两个子问题的解趋向一

致（如图 3(b)所示）。再次进行求解，两个子问题的解达成一致，获得最终解（如图 3(c)所



示）。这也说明了对偶分解的方法得到的解 3(c)能够优于子问题的解 3(a)的原因。 

 

图 3：基于对偶分解的词语对齐算法示例。对偶分解将一个复杂问题分解为两个子问题，

分别求解并使用惩罚函数  ,u j i 记录两个解的差异之处，使得两个子问题的解趋近一致，

最终收敛于最优解。 

 

更形式化地，给定源语言句子
1

J
f 和目标语言句子

1

I
e ，基于对偶分解的词语对齐的搜索

算法的目标是 

    
,

a rg m a x
y Y z Z

f y g z
 

       ⑴ 

同时满足对任意      , 1, ..., 1, ...,j i J I   

   , ,y j i z j i         ⑵ 

其中，Y 和 Z 分别是两个词语对齐的解集合， y 和 z 分别是其中的一个解，  f y 对

应子问题一的模型，  g z 对应子问题二的模型，  , 1y j i  表示子问题一将
j

f 与
i

e 连在

一起，0 则表示没有相连。因此，对偶分解的目标是计算两个子问题达成一致的最优解。 

对偶分解将按照子问题一和子问题二进行分别求解。子问题一的优化目标是 

     
,

a rg m a x , ,
y Y j i

f y u j i y j i


 
 

 
     ⑶ 

子问题二的优化目标是 

     
,

a rg m a x , ,
z Z j i

g z u j i z j i


 
 

 
      ⑷ 

图 4给出了基于对偶分解的词语对齐搜索算法。算法的输入是源语言句子
1

J
f 和目标语

言句子
1

I
e （第 1 行）。首先初始化惩罚函数  ,u j i ，全部设为0 （第 2 行）。之后进入迭代

求解（第 3 行），分别对子问题一（第 4行）和子问题二（第 5 行）进行求解。如果满足收

敛条件，即两个子问题生成完全相同的对齐，则返回最优解（第 6至 7 行），否则更新惩罚

函数（第 9 行）进入下一轮迭代。如若超过最大迭代次数仍然没有收敛，则选取迭代过程中

子问题的最优解作为最后的结果。其中，
k

 是第 k 轮迭代的更新比率，用来控制算法收敛



的速度。[21]Rush and Collins (2012)明当
k

 满足以下条件时 

 

图 4：基于对偶分解的词语对齐搜索算法。 
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并且 
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对偶分解算法能确保评价函数收敛。 

 

3 实验 

本文的训练集是中英 24 万句对的政府新闻类双语语料库，开发集和测试集是 2005 年度

863 计划词语对齐评测数据集，开发集包含 502 句对，测试集包含 505 句对。我们所使用的

评价指标是由[16]Och and Ney (2003)的对齐错误率(Alignment Error Rate，简称 AER)，对齐

错误率越低表示对齐质量越高。 

我们与以下两个系统进行对比： 

1. GIZA++: IBM 模型[2] (Brown et al., 1993), 采用 EM 算法进行参数训练，爬山法进

行搜索，由[16]Och and Ney(2003)实现。 

2. Vigne: [13]Liu et al. (2010)提出的判别式词语对齐方法，采用最小错误率训练算法

[17] (Och, 2003)进行参数训练，柱搜索算法进行搜索。 

我们首先使用 GIZA++的默认设置进行双向训练，得到中英和英中两个方向的 IBM 模

型 4 的对齐结果以及模型参数。Vigne 主要采用 GIZA++输出的 IBM 模型参数作为主要特征，

具体为[13] (Liu et al. 2010)提出的 9 个特征，利用最小错误率训练(Och, 2003)在开发集上优

化特征权重，在测试集上采用柱搜索算法获得最优对齐结果。我们的词语对齐系统在建模和

训练算法上与 Vigne 完全一致，只是在搜索算法上采用对偶分解法。 

 

 

 

 



表 1：GIZA++、Vigne 与我们的方法的对比结果。对齐错误率 AER 越低表示对齐质量

越高。我们采用了[9]Koehn (2004)提出的显著性检验方法验证我们的系统与GIZA++和Vigne

的差别在统计上是显著的(p=0.05)。 

 

k
  

1

t+ 1
 

1

k
 0.1 0.01 0.001 

收敛率 0.9644 0.9663 0.6040 0.9069 0.7525 

总体 AER 0.1995 0.1993 0.2048 0.2022 0.2036 

表 2：迭代更新比率
k

 对结果的影响 

 3.1与传统搜索算法的对比 

表 1 给出了我们的系统与 GIZA++和 Vigne 的对比结果。GIZA++产生四种对齐结果： 

 

1. 中英：以中文为源语言，英文为目标语言，使用 IBM 模型 4； 

2. 英中：以英文为源语言，中文为目标语言，使用 IBM 模型 4； 

3. 交集：两个方向对齐结果的交集； 

4. 并集：两个方向对齐结果的并集。 

 

其中，GIZA++的交集取得了四种设置中最好的结果 23.9。判别式词语对齐系统 Vigne

取得的对齐错误率是 20.8，显著超过了 GIZA++。而我们的对偶分解算法取得了最好的对齐

错误率 19.7，超过 GIZA++4.4 个百分点，Vigne1.1 个百分点。我们采用了[9]Koehn(2004)

提出的显著性检验方法验证上述差别在统计上是显著的(p=0.05)，从而验证了对偶分解算法

确实有效减少了搜索错误。 

在搜索效率上，GIZA++作为一个无监督的方法，需要对较大的数据进行整体的处理，

并不能对单句进行词对齐，与 Vigne 和我们的方法很难比较。 

而我们使用的对偶分解采用的是迭代的方法，每一轮迭代都需要对两个子问题分别搜索，

所以在时间上要慢于 Vigne，时间复杂度随着迭代次数的增长而增长。 

 

 

 

 

3.2迭代更新比率
k

 对收敛率和对齐错误率的影响 

系统 模型 训练 搜索 设置 AER 

GIZA++ IBM 模型 4 EM 爬山法 

中英 24.4 

英中 25.3 

交集 23.9 

并集 29.1 

Vigne 线性判别式模型 最小错误率训练 柱搜索  20.8 

我们的工作 线性判别式模型 最小错误率训练 对偶分解  19.7 



[21]Rush and Collins (2012)指出迭代更新比率
k

 将对对偶分解的迭代是否收敛产生重

要影响。因此，我们通过实验研究迭代更新比率对收敛率的影响。所谓收敛率，是指待对齐

文本中达到收敛的句子比例。例如，如果对偶分解算法在 100 个句子中的 90 个句子达到收

敛，则收敛率为 90%。我们设定最大迭代次数 K 为 100，当迭代超过 100 次后我们认为该

句子在本方法下不收敛。表 2 给出了不同的迭代更新比率及相应的收敛率和对齐错误率。

其中，k 为迭代次数， t 是一个整数，其值为在迭代过程中对偶分解的评价函数

   ,
m a x , ,

y Y z Z
L u L u y z

 
 增长的次数。由于  1 / 1t  和1 / k 满足公式(5)和(6)，它们

对应的收敛率均超过 96% 并取得较低的 AER。 与之相反，常数型的更新比率（如 0.1、0.01

和 0.001）则对应较低的收敛率和较高的 AER。因此，更新比率对于收敛率和 AER 具有重

要的影响
2
。 

3.3句子长度对收敛率的影响 

 

图 5：句子长度对收敛率的影响。横坐标是句子长度，纵坐标是收敛率。 

 

对于词语对齐问题来说，句子的长度直接影响了算法的复杂性。直观来看，句子越短，

词语对齐所需要的搜索空间越小。反之，句子越长，搜索空间越大。我们设置不同的迭代收

敛比率
k

 ，观察对偶分解算法在不同长度的句子上的收敛率。图 5 给出了在 0 .1
k

  、总

收敛率为 0.6040 的条件下，句子的收敛比率岁句子长度变化的关系图。可以看出，对偶分

解算法的收敛率随着句子长度的增长大致是呈现下降趋势。也就是说，由于句子长度的增长

而增大的搜索空间会使得算法收敛率下降。 

3.4收敛与不收敛数据集上对偶分解与柱搜索的比较 

表 3 给出了收敛数据集和不收敛数据集上对偶分解算法与柱搜索算法的比较情况。我们

发现无论是在收敛数据集上还是在非收敛数据集上，对偶分解算法都取得了比柱搜索算法更

好的结果，进一步证明对偶分解算法能有效地提高对齐质量3。 

 

                                                             
2需要指出的是，在实际过程中，我们发现对于较长的句子无法实现$100\%$的收敛率，原因在于收敛性与

最优性的约束条件并不完全一致。但即使对偶分解算法无法通过收敛获得最优解，也可以计算出较好的次

优解。 
3值得注意的是，在收敛数据集和非收敛数据集上对齐错误率有较大的差异，收敛数据集上的对齐错误率明

显较优，原因在于对偶分解能够在相对简单的句子上收敛，故根据收敛性就会将数据集划分为“较难”和

“较易”的两部分。 



k


 

1

t+ 1  

1

k  
0.1 0.01 0.001 

对偶分解在收敛数据集

上的 AER  
0.1977 0.1952 0.1848 0.1927 0.1856 

柱搜索在收敛数据集上

的 AER 
0.2067 0.2038 0.1886 0.1982 0.1897 

对偶分解在不收敛数据

集上的 AER 
0.2403 0.3134 0.2303 0.2818 0.2477 

柱搜索在不收敛数据集

上的 AER 
0.2445 0.3340 0.2335 0.2932 0.2542 

表 3：收敛和不收敛数据集上对偶分解与柱搜索的比较 

 

3.5对偶分解与子模型的比较 

 

方法 参数 AER 

子模型一 9 个特征 0.208 

子模型二 

对偶分解 

6 个特征 

子模型一与子模型二 

0.202 

0.197 

表 4：对偶分解与子模型的对齐错误率比较 

 

在实验中，我们采用的子模型一是线性模型，采用[13] (Liu et al. 2010)提出的 9 个特征，

与 Vigne 的特征一致，子模型二也是线性模型，采用[13] (Liu et al. 2010)提出的 6 个特征。

表 4 给出了对偶分解算法与其使用的两个子模型各自的对齐错误率。我们观察到与两个子模

型相比，对偶分解方法取得了更优的结果，这也进一步说明对偶分解算法的确能够在子模型

的基础上减少搜索错误，降低对齐错误率。 

 

4 相关工作 

[10]Koo et al. (2010)首次将对偶分解应用于自然语言处理领域，他们在句法分析上验证

了对偶分解算法的有效性。[20]Rush and Collins (2011)与[3]Chang and Collins (2011)则分别

将对偶分解算法引入基于句法和基于短语的机器翻译中，有效减少了搜索错误。[5]DeNero 

and Macherey (2011)首次将对偶分解引入词语对齐，但他们的重点是模型融合，我们则侧重

扩展判别式模型的搜索算法。[14]Martins et al. (2011)进一步将对偶分解扩展为可以处理若干

个子问题。 

除了对偶分解，整数线性规划(Integer Linear Programming)是另一项被广泛应用的优化

技术。[18]Ravi and Knight (2010)将整数线性规划首次应用于词语对齐，为 GIZA++设计了精

准搜索算法。 

综合利用多个结果来改善结果的方法有模型融合和系统融合，但是对偶分解本质上是一

种最优化搜索算法，它可以被用于系统融合：不是将原问题分成两个子问题，而是分成多个

子问题。 



5 结论 

本文提出了一种基于对偶分解的词语对齐搜索算法，通过子问题迭代分别求解直至收敛

于最优解。我们的方法在 2005 年度 863 计划词语对齐评测数据集上显著超过生成式模型的

爬山法和判别式模型的柱搜索算法。未来我们将深入研究提高长句收敛率的方法，希望能进

一步减少词语对齐的搜索错误。 
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