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摘要：中国科学技术信息研究所（ISTIC）机器翻译研发工程历史悠久，几经变迁。本文在回顾 ISTIC

机器翻译发展历史的基础上，介绍了最近参加第 十一届全国机器翻译研讨会机器翻译评测（简称

CWMT’2015）系统的具体表现。CWMT’2015 评比中， ISTIC 参加了维汉、藏汉、蒙汉三个机器翻

译评测项目。本文阐述了本单位机器翻译系统的实现框架 以及实施细节，并分析了它们在评测数据上

的性能表现。
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引言

机器翻译研发工程，同计算机情报检索、汉

字信息处理系统、复印技术、全息缩微技术、科

技声像、信息资源与数据库建设等重大工程一样，

是中国科学技术信息研究所 ( 以下简称中信所 ) 

特色与引领性服务项目。中信所自 1956 年 10 月

15 日成立近 60 年以来，机器翻译研发工作跌宕

起伏，曾经历过严厉的质疑。然而，一代又一代

的中信所研发人员承受住了风雨的考验，取得了

不可替代的成果，为中国的机器翻译事业，特别

是科技领域机器翻译的发展做出了重要贡献。

进入“十三五”，在国家创新驱动、“一带

一路”全球经济战略方针之下，机器翻译研发工

程受到了众人的瞩目，着实迎来了大规模实用化、

面向技术转移的春天。

借此春风，本文以中信所机器翻译研发工

程 暨 CWMT’2015 技 术 报 告 为 着 眼 点， 全 面

梳理中信所机器翻译研发工作的历程，同时，

挑 选 一 个 案 例 重 点 介 绍 最 新 的 研 究 成 果， 暨

CWMT’2015 评测报告。以期有面有点的再现中

信所的相关工作。借用本刊架构的平台，宣传中

信所的公益性科技情报服务。期望在国际大工程、

大科学的环境下，更多的人能充分了解与使用国

家资金支持下的研究成果。强化同行业者之间的

交流，更重要的是，实现支撑各行各业的科技创

新活动的目标。 

本文内容构成如下：

前部分，第 1 节。介绍 ISTIC 机器翻译研发

历程；

后 部 分， 第 2 ～ 5 节。 介 绍 CWMT’2015

机器翻译 ISTIC 评测结果。ISTIC 参加了维汉、

藏汉和蒙汉三个机器翻译项目的测评，采用了

统计机器翻译多引擎相结合进行系统融合的策

略，提交了多机器翻译融合的结果。在此，给出

ISTIC机器翻译系统的总体框架和系统融合策略、

介绍采用的数据和处理过程、实验结果及相关分

析，以及所获启示；

最后是本文的展望。

1 ISTIC 机器翻译研发历程 

中信所在成立的三年后，就尝试了机器翻译

的实验，直到今日，这种探索从未间断。以下按

照时间顺序，列出值得一提的重要事件。

 1959 年，进行了我国最早的机器翻译实验。

机器翻译研究团队设计出一套俄汉机器翻译实验

型规则系统，经过编程后，在国产第一台 104 型

电子计算机上成功进行了翻译试验。

1974 年，“机器翻译”、“情报检索”一并

纳入国家“748”工程，开始情报检索系统研制工

作。同年，中情所（当时的机构名）、北京图书馆、

Abstract: This article presented the history of machine translation R&D in Institute of Scientific and Technical 

Information of Chin(ISTIC), and showed the evaluation technical report from ISTIC for the 11th China 

Workshop on Machine Translation (CWMT’2015). During the CWMT’2015, ISTIC participated in the Uyghur-

Chinese, Mongolian-Chinese and Tibetan-Chinese machine translation tasks. This article describes the implement 

framework of machine translation system of ISTIC. We also described the key techniques and analyzed the 

experimental results over the evaluation data.
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国防科委情报所 3 家签订协议书，设立了情报检

索组，主要负责领导情报检索系统的研制工作，

由中情所牵头，“748”工程办公室挂靠在中情所。

1975 年，计算机室正式成立，下设软件组、

硬件组、词表组和机器翻译组，承担“748”工程

的部分组织协调任务。

1975 年，由中情所、社科院语言所、中科院

计算所、上海情报所、冶金部情报所及化工研究

院等单位组织建成了机器翻译协作研究团队。

1978 年，首次进行我国“英汉题录机器翻译”

的试验，并研试法汉、德汉、俄汉、日汉等机器翻译，

由一对一的机译，发展为多种语言的互译。

1992 年，与中国科学院计算所等单位协作

完成“863”计划中的《英汉机器翻译系统 IMT/

EC—863》的攻关任务。该系统 1993 年获得中国

科学院科学进步一等奖，1995 年获得国家科技进

步一等奖。

2007-2009 年，参与中科院宗成庆研究员牵

头的国家支撑计划项目“多语言信息服务环境关

键技术研究及应用”。

2011 年， 中 信 所 开 发 的“ISTIC 英 汉 科 技

自动翻译系统”在第七届全国机器翻译研讨会

（CWMT 2011）系统评测中获得科技领域自动评

测第一名。

2014 年，完成了“中英日多语言科技文本分

析基础软件工具与平台建设”重点工作。

2015 年，完成了“日汉机器翻译双语资源建

设与翻译引擎研发”重点工作。

2014-2016 年 4 月，与日本科学技术振兴机

构 JST 合作，分别作为两国的牵头机构，组织中

日两国最著名的科研机构，实施了国家科技合作

专项，“面向科技文献的日汉双向实用型机器翻

译合作研究”。后续合作处于审批之中。

另外，正在开展的国家自然科学基金项目“面

向科技文献的统计机器翻译语境分析”，进展很

顺利。

如 上 所 述， 六 十 年 的 科 研 积 累， 全 面

夯 实 了 中 信 所 机 器 翻 译 领 域 的 研 发 基 础， 

CWMT’2015 评测中系统的表现足以说明了这

一事实。参加本次评测的 ISTIC 系统如后文所述，

主要内容有系统框架、实施细节，在评测数据

上的性能表现等。

2 系统框架

ISTIC 研究团队提交的维汉、藏汉和蒙汉三

个测试任务的翻译结果都采用了统一的翻译策

略：利用多个机器翻译系统来生成多个翻译输出，

之后通过系统融合来生成融合的翻译结果，根据

开发集上的评价结果来进行选择，如果融合系统

的翻译结果最优，则采用融合系统来翻译测试集；

如果融合系统没有达到最优，则采用最优的单系

统来翻译测试集。在机器翻译多系统中，ISTIC

团队使用了基于短语的统计机器翻译方法和基于

层次短语的统计机器翻译方法，每一个方法使用

不同的参数得到多机器翻译系统来生成 1-Best，

汇集所有的 1-Best 组成 1-Best List，进而进行系

统融合 [1]。系统的总体框架见图 1。

图 1   ISTIC 机器翻译系统框架
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2.1 多机器翻译系统

研究团队采用的统计机器翻译方法包括基

于短语的统计机器翻译 [2,3] 和基于层次短语的统

计机器翻译 [4]，前者使用连续的短语对为翻译单

元，后者采用了非连续的短语，都采用了对数线

性模型来进行翻译结果的遴选。为了获取尽可能

多的翻译结果来为后续的系统融合服务，研究团

队采用了如下措施：1）不同的词对齐，除了常

用的 GIZA++ 双向词对齐之后进行 grow-diag-

final-and 扩展得到多对多的词对齐之外，还采用

了 Berkeley ①的词对齐。2）不同的语言模型：除

了使用评测方提供的训练语料的目标语言端用来

训练语言模型，还加入了搜狗语料。3）不同的翻

译引擎：研究团队使用了 Moses ②的基于短语的统

计机器翻译引擎和基于层次短语的统计机器翻译

引擎，还使用了 NiuTrans ③ [5] 的基于短语的统计

机器翻译引擎。通过不同措施的选择配置就可以

得到多个翻译系统。

2.2 系统融合

常用的多机器翻译系统融合可以从句子、短

语和词三个级别上独立进行 [1、6-9]。ISTIC 采用词

级的基于混淆网络 (Confusion-network) 的系统融

合算法 [1]，融合多个翻译系统的输出结果来形成

一致性输出 (Consensus Output)，作为最后的翻译

结果。混淆网络包含一序列替换词集合，其中可

能包括 null 词，并附带有相应的打分。通过从每

一个替换词集合中选择一个词产生得分最好的序

列。研究团队的整个系统融合框架如图 2 所示。

对于每一个基于统计机器翻译的单引擎，采用

了不同策略来生成 1-best，合并每一个单引擎的

1-Best 为 1-Best Lists 来进行系统融合。研究团队

①  http://code.google.com/p/berkeleyaligner/downloads/list

②  http://www.statmt.org./moses/

③  http://www.nlplab.com/NiuPlan/NiuTrans.ch.html

图 2   ISTIC 机器翻译系统融合框架

采用了最小贝叶斯风险解码技术 [10] 来动态地选择

骨架（Backbone）。在将每个假设与骨架进行词

对齐时选用了 IHMM（Indirect Hidden Markov）[1]

假设对齐方法，利用相似度模型和扭曲模型，应

用 Viterbi 算法获取最好的假设对齐，之后进行对

齐归一化得到一对一对齐，生成混淆网络。

给定源语言句子 f，混淆网络解码过程就是

搜索具有最大概率的目标翻译 e：

其中，为特征函数，为特征权重。混淆网络

解码过程中，仍然采用对数线性模型来完成最终

的翻译融合，使用的特征函数有：

1) 词后验概率；

2) 语言模型特征；

3) 基于距离的重排序特征；

4) 词惩罚；

每个特征函数的权重由最小错误训练算法训

练得出。

2015 全国机器翻译研讨会 ISTIC 评测报告
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3 数据的使用和处理

在蒙汉、藏汉、维汉三个翻译任务中，训练

语料均采用了评测方发布的针对每个任务的所有

训练语料，语言模型训练数据采用了相应任务的

训练语料的中文部分和评测方发布的搜狗新闻语

料库，所有的基于统计的机器翻译单系统的参数

都是在该项目发布的开发集上进行训练。

对中文数据进行的处理有：中文的分词和全

角变半角，采用了 Urhen2.2 ④的中文分词工具。

对藏语数据进行了基于最大熵的分词处理，对蒙

语和维语数据分别进行了 Tokenization 的处理。

翻译工具采用了 Moses 和 NiuTrans，词对齐工具

采用了 GIZA++ ⑤（全部使用默认的参数）并对

该对齐结果进行扩展对齐（grow-diag-final）[2] 和

Berkeley 对齐工具，语言模型工具采用了 Srilm⑥ [11]

工具包来获取 5 元文法概率信息。中文的后处理

只是去掉了空格。Berkeley 对齐在藏汉任务上采

用了 15 次迭代，在蒙汉任务上选择了 5 次迭代。

4 实验

本研究分别在藏汉、维汉、蒙汉三个机器翻

译项目发布的开发集和测试集上来验证翻译效果

的优劣。在开发集上的打分使用了 CWMT2013

评测组织方发布的打分工具。在测试集上的打分

使用了 CWMT2015 评测组织方开放的在线评测

平台。

研究团队使用 100 个词来限制训练语料的

最大长度，表 1 列出了使用的所有语料的详细统

计量。

④ http://www.openpr.org.cn/index.php/NLP-Toolkit-For-Natural-Language-Processing/68-Urheen-

A-Chinese/English-Lexical-Analysis-Toolkit/View-details.html

⑤ http://giza-pp.googlecode.com/

⑥ http://www.speech.sri.com/projects/srilm/download.html

4.1 维汉翻译结果

在维汉翻译任务上，研究团队在开发集上

测试了 7 个翻译系统。表 2 列出了在此任务上参

与系统融合的单个翻译结果以及融合结果在开发

集上的打分。表中的系统命名采用了“翻译工

具 - 翻译模型 - 语言模型”的格式。翻译工具分

别 使 用 了 Moses 和 NiuTrans，Moses1 和 Moses2

表示采用了不同版本的两个 Moses，前者为分

步 运 行 Moses， 后 者 采 用 Moses 的“Experiment 

management system”。 词 对 齐 研 究 团 队 采 用 了

GIZA++ 的词对齐。翻译模型采用了基于短语的

统计机器翻译模型（Phrase）、基于层次短语的统

计机器翻译模型（Hiero）。语言模型中，smalllm

表示只使用了当前任务的训练语料的中文部分来

训练 5 元的语言模型，biglm 表示使用了当前任务

的训练语料的中文部分加上 Sogou 语料来训练 5

元的语言模型。

表 1   实验语料的统计量

数据集 语言
句子
个数

词汇表 平均句长

藏
汉

训练集
藏语 126530 35843 13.40

汉语 126530 45301 9.74

开发集
藏语 650 2258 19.73

汉语 2600 2877 13.65

测试集 藏语 729 1520 12.41

维
汉

训练集
维语 139801 137921 19.72

汉语 139801 81656 19.71

开发集
维语 700 5946 26.05

汉语 2800 7006 24.70

测试集 维语 1000 8110 21.45

蒙
汉

训练集
蒙语 124240 81357 20.52

汉语 124240 64277 14.71

开发集
蒙语 1000 2246 7.40

汉语 4000 2831 7.31

测试集 蒙语 1001 3000 5.92
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⑦  这个主要的原因是 Moses 翻译中采用了二进制。

表 2   维汉任务在开发集上的比较

系统 NIST BLEU BLEU_SBP GTM mWER mPER ICT

Moses1- phrase- smalllm 10.5785 0.5395 0.5122 0.8123 0.5074 0.3329 0.4642

Moses1- hiero- biglm 11.0808 0.5705 0.5482 0.8303 0.4917 0.3148 0.4842

Moses2- phrase- smalllm 10.5343 0.5124 0.4953 0.8094 0.5337 0.3391 0.4330

Moses2- phrase- biglm 10.9255 0.5533 0.5314 0.8253 0.5077 0.3227 0.4671

Moses2- hiero- smalllm 10.5322 0.5124 0.4953 0.8091 0.5341 0.3396 0.4327

NiuTrans- phrase- smalllm 10.7617 0.5412 0.5204 0.8136 0.5179 0.3293 0.4608

NiuTrans- phrase- biglm 11.2141 0.5735 0.5546 0.8326 0.5012 0.3139 0.4810

Inhmm system 
combination

10.2833 0.5551 0.5276 0.8011 0.4840 0.3434 0.4886

表 3    维汉任务在测试集上的比较

系统 BLEU5- SBP BLEU5 BLEU6 NIST6 NIST7 GTM mWER mPER ICT METEOR TER

NiuTrans- phrase- biglm 0.4190 0.4390 0.3956 10.07 10.09 0.7645 0.5009 0.3504 0.4473 0.5782 0.4415 

Moses1- hiero- biglm 0.3839 0.4004 0.3565 9.47 9.49 0.7481 0.5016 0.3767 0.4286 0.5519 0.4537 

从表 2 中可以看出，同样的设置参数下，大

的语言模型要优于小的语言模型， Niutrans 的翻

译效果要优于 Moses ⑦。对这 7 个系统进行系统

融合，这里使用了 1best 的翻译假设。表 2 显示

出 1best 的融合结果没有达到预期的融合目的，

虽然比最差的翻译结果要好，但是比最好的翻译

结果要差。因此在测试集中研究团队选择了最优

的单系统 NiuTrans-phrase-biglm 的翻译结果作为

primary，第二优的单系统 Moses1-hiero-biglm 的

翻译结果作为对比进行提交，表 3 给出测试集上

的翻译效果对比结果，从中可以看出在开发集上

的最优单系统仍然要优于第二优的单系统。需要

说明的是：由于当时参加评测的时间比较紧张，

在维汉上研究团队没有使用 Berkeley 对齐进行

实验。

4.2 藏汉翻译结果

在藏汉翻译任务上，研究团队在开发集上测

试了 6 个翻译系统。表 4 列出了在此任务上参与

系统融合的单个翻译结果，以及融合结果在开发

集上的打分。表中的系统命名采用了“词对齐 _

语言模型 _ 翻译模型 _ 翻译工具”的格式。词对

齐研究团队采用了 Berkeley 的词对齐和 GIZA++

的词对齐两种，语言模型中，smalllm 表示只使

用了当前任务的训练语料的中文部分来训练 5 元

的语言模型，biglm 表示使用了当前任务的训练

语料的中文部分加上 Sogou 语料来训练 5 元的语

言模型。翻译模型采用了基于短语的统计机器翻

译模型（Phrase）基于层次短语的统计机器翻译

模型（Hiero）。翻译工具分别使用了 Moses 和

2015 全国机器翻译研讨会 ISTIC 评测报告
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NiuTrans。

从表 4 中可以看出，同样的设置参数下，大

的语言模型要优于小的语言模型，Berkeley 的对

齐要优于 GIZA 的对齐，Hiero 的翻译效果要优于

Phrase 的翻译效果，Niutrans 的翻译效果要优于

Moses。从这 6 个系统中研究团队选择了前 4 个系

统进行系统融合，这里分别使用了 1best 的翻译假

设和 100best 的翻译假设，表 4 中最后两行显示，

1best 的融合结果要优于 100best。表 4 也显示出

1best 的融合结果达到了预期的融合目的，优于每

个单系统的翻译，因此在测试集中研究团队选择

了 1best 的融合。

表 4    藏汉任务在开发集上的比较

系统 NIST BLEU BLEU_SBP GTM mWER mPER ICT

Berkeley_biglm_Hiero_moses 10.8134 0.6584 0.6378 0.8504 0.3522 0.2177 0.6388

Berkeley_biglm_Phrase_moses 10.7301 0.6398 0.6145 0.8442 0.3778 0.2337 0.6253

Berkeley- biglm- Phrase_NiuTrans 10.9445 0.6735 0.6567 0.8561 0.3336 0.2081 0.6428

Berkeley- smalllm- Phrase_NiuTrans 10.6057 0.6387 0.6196 0.8392 0.3650 0.2291 0.6114

Giza- biglm- Phrase- Niutrans 10.1647 0.6176 0.6031 0.8253 0.3794 0.2541 0.5982

Giza- smalllm- Phrase- Niutrans 9.9586 0.5994 0.5843 0.8132 0.3916 0.2713 0.5752

1best inhmm- system- combination 11.0447 0.6830 0.6630 0.8583 0.3260 0.2068 0.6580

100 best inhmm- system - 
combination

10.7737 0.6504 0.6382 0.8622 0.3430 0.2094 0.6181

表 5    藏汉任务在测试集上的比较

系统 BLEU5- SBP BLEU5 BLEU6 NIST6 NIST7 GTM mWER mPER ICT METEOR TER

1best inhmm-
system- combination

0.8809 0.8973 0.8773 12.90 13.03 0.9442 0.1384 0.0839 0.9218 0.9052 0.1014 

Berkeley- biglm-
Phrase_NiuTrans

0.8751 0.8895 0.8684 12.86 12.99 0.9438 0.1441 0.0885 0.9137 0.9001 0.1069 

结果作为 primary 进行提交，同时采用开发

集上最优单系统 Berkeley-biglm -Phrase_NiuTrans

翻译测试集作为对比结果。表 5 给出测试集翻译

效果对比结果，可以看出，在测试集上系统融合

也达到了比单系统更好的结果。

4.3 蒙汉翻译结果

在 蒙 汉 翻 译 任 务 上， 研 究 团 队 在 开 发 集

上 测 试 了 5 个 翻 译 系 统。 表 6 列 出 了 在 此 任

务 上 参 与 系 统 融 合 的 单 个 翻 译 结 果 在 开 发 集

上的打分。表中的系统命名采用了“词对齐 _

语 言 模 型 _ 翻 译 模 型 _ 翻 译 工 具” 的 格 式。

词 对 齐 研 究 团 队 采 用 了 Berkeley 的词对齐和

GIZA++ 的词对齐两种，语言模型中，smalllm 表

示只使用了当前任务的训练语料的中文部分来训

练 5 元的语言模型，biglm 表示使用了当前任务的

训练语料的中文部分加上 Sogou 语料来训练 5 元

的语言模型。翻译模型采用了基于短语的统计机

器翻译模型（Phrase）基于层次短语的统计机器翻

译模型（Hiero）。翻译工具分别使用了 Moses 和

NiuTrans。从表 6 中可以看出，同样的设置参数

下，大的语言模型要差于小的语言模型，Berkeley

的对齐要优于 GIZA 的对齐，Niutrans 的翻译效果

要优于 Moses。 
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表 6    蒙汉任务在开发集上的比较 

系统 NIST BLEU BLEU_SBP GTM mWER mPER ICT

Giza- smalllm- phrase- NiuTrans 4.8869 0.2404 0.2258 0.5361 0.6069 0.5403 0.3953

Berkeley- smalllm- phrase-
NiuTrans

9.1365  0.5645 0.5234 0.7617 0.3827 0.3173 0.6179

Giza-biglm- phrase- NiuTrans 4.9575 0.2406 0.2242 0.5297 0.6232 0.5471 0.3847

Berkeley- biglm- phrase- NiuTrans 8.9369 0.5451 0.5031 0.7537 0.3963 0.3273 0.6118

Berkeley- biglm- phrase- Moses 8.8186  0.5383 0.4907 0.7526 0.3992 0.3329 0.6153

表 7    蒙汉任务在测试集上的比较

系统 BLEU5- SBP BLEU5 BLEU6 NIST6 NIST7 GTM mWER mPER ICT METEOR TER

Berkeley-smalllm-
phrase- NiuTrans

0.3642 0.4061 0.3749 7.1364 7.1589 0.6060 0.5429 0.4831 0.4895 0.5038 0.5066 

Berkeley- biglm- phrase 
- NiuTrans

0.3618 0.3933 0.3642 6.6981 6.7233 0.6007 0.5431 0.4830 0.5034 0.4916 0.5044 

由于时间紧张以及各个单系统的翻译效果

差别特别大，蒙汉任务上研究团队没有进行系统

融合。在测试集中研究团队选择了最优单系统

Berkeley-smalllm-phrase-NiuTrans 在测试集上的

翻译结果做为 primary，第二优单系统 Berkeley-

biglm-phrase-NiuTrans 的 翻 译 结 果 作 为 contrast

进行提交。表 7 给出测试集翻译效果对比结果，

可以看出，在开发集上的最优单系统仍然要优于

第二优的单系统。

5 评测后的启发

中信所参加了 CWMT’2015 维汉、藏汉和

蒙汉三个少数民族语言的翻译任务的机器翻译项

目，在维汉和藏汉翻译任务上取得了较好的成绩，

但是在蒙汉翻译任务上与最好的翻译系统仍存在

一定的差距。经过上述实验分析以及整个参评过

程，研究团队积累了下述经验：

1）数据的预处理问题。从实验中可以得知不

同的预处理会影响到统计机器翻译系统的翻译效

果。由于缺少精通少数民族语言的人才，对于源

语言端语料出现的问题不能准确洞察，只能给以

简单的分词和标点隔离。尤其是蒙汉翻译任务的

训练语料质量比较差，蒙语中夹杂汉语，汉语中

夹杂蒙语，很难对语料进行高质量的清洗，导致

翻译的效果也大打折扣。因此需要加强对源语言

端的语料的清洗和预处理研究。

2）机器翻译研究如果想获得大规模应用性发

展，系统融合研究是必不可少的。但是研究团队

的系统融合在藏汉翻译效果较好，但是在维汉上

并没有同样的体现，这主要是因为对多个单系统

各自的优势和缺陷分析不够细致，仍需要进一步

进行筛选以期得到互补性融合，今后，研究团队

致力于采取进一步改善单系统遴选方案来增强系

统融合的翻译效果。 

展望

本文重点介绍了中信所机器翻译研发工程暨

CWMT’2015 机器翻译评测结果，客观地反映了

中信所相关工作。中信所的案例，从一个侧面反

应了中国机器翻译的情况。未来，就机器翻译而

2015 全国机器翻译研讨会 ISTIC 评测报告
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言，产学研的一体化联动将进入前所未有的活跃

期，本文作者计划今后持续带给大家相关文章，

不仅局限于中信所，还要聚焦于国内外重点会议、

重要任务，以及重要产品等，期待读者的关注。
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