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摘　要　近年来,深度学习取得了重大突破,融合深度学习技术的神经机器翻译逐渐取代统计机器翻译,成为学术界主流的机

器翻译方法.然而,传统的神经机器翻译将源端句子看作一个词序列,没有考虑句子的隐含语义信息,使得翻译结果与源端语

义不一致.为了解决这个问题,一些语言学知识如句法、语义等被相继应用于神经机器翻译,并取得了不错的实验效果.语义

角色也可用于表达句子语义信息,在神经机器翻译中具有一定的应用价值.文中提出了两种融合句子语义角色信息的神经机

器翻译编码模型,一方面,在句子词序列中添加语义角色标签,标记每段词序列在句子中担当的语义角色,语义角色标签与源端

词汇共同构成句子词序列;另一方面,通过构建源端句子的语义角色树,获取每个词在该语义角色树中的位置信息,将其作为特

征向量与词向量进行拼接,构成含语义角色信息的词向量.在大规模中Ｇ英翻译任务上的实验结果表明,相较基准系统,文中提

出的两种方法分别在所有测试集上平均提高了０．９和０．７２个BLEU 点,在其他评测指标如 TER(TranslationEditRate)和 RIＧ

BES(RankＧbasedIntuitiveBilingualEvaluationScore)上也有不同程度的性能提升.进一步的实验分析显示,相较基准系统,文

中提出的融合语义角色的神经机器翻译编码模型具有更佳的长句翻译效果和翻译充分性.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofdeeplearninginrecentyears,neuralmachinetranslationcombiningdeeplearninghas

graduallyreplacedstatisticalmachinetranslationandbecomesthemainstreammachinetranslationmethodintheacademiccircle．

However,thetraditionalneuralmachinetranslationregardsthesourceＧsidesentenceasawordsequenceanddoesnottakeinto

accounttheimplicitsemanticinformationofsentences,resultingintheinconsistencybetweenthetranslationresultsandsourceＧ

sidesemantics．Tosolvethisproblem,somelinguisticknowledges,suchassyntaxandsemantics,areappliedtoneuralmachine

translationandachievegoodexperimentalresults．SemanticrolescanalsobeusedtoexpressthesemanticinformationofsenＧ

tencesandhaveacertainapplicationvalueinneuralmachinetranslation．ThispaperproposedtwoneuralmachinetranslationenＧ

codingmodelsthatincorporatesemanticroleinformationofsentences．Ontheonehand,semanticroleplayedbylabelsareadded

tothewordsequencestomarkthesemanticroleplayedbyeachwordinthesentence．ThesemanticrolelabelsandsourceＧside

wordstogetherconstitutethewordsequence．Ontheotherhand,byconstructingthesemanticroletreeofsourcesentences,the

positioninformationofeachwordinthesemanticroletreeisobtained,whichissplicedwiththewordvectorasafeaturevectorto

formawordvectorcontainingsemanticroleinformation．ExperimentalresultsonlargeＧscaleChineseＧEnglishtranslationshow

that,comparedwiththebaselinesystem,thetwomethodsproposedinthispapernotonlyimprove０．９BLEUpointsand０．７２

BLEUpointsonaverageinalltestsetsrespectively,butalsoimproveperformanceinotherevaluationindexes,suchasTER
(TranslationEditRate)andRIBES(RankＧbasedIntuitiveBilingualEvaluationScore)．Furtherexperimentalanalysisshowsthat

theproposedneuralmachinetranslationencodingmodelscombiningsemanticroleshavebettertranslationeffectonlongsentences

andtranslationadequacythanthebaselinesystem．
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１　引言

近年来,Sutskever等[１]提出了一种端到端的神经机器翻

译(NeuralMachineTranslation,NMT)模型,在自然语言处理

领域取得了很好的效果.在此基础上,Bahdanau等[２]提出了

一种基于注意力机制的 NMT 模型,该模型在某些语言对上

的翻译性能超越了传统的统计机器翻译,在机器翻译领域产

生了很大的影响.经过不断发展和完善,NMT 已经成为一

种常用的机器翻译方法[３].

在 NMT的相关研究中,使用语言学知识辅助翻译是一

项重要的研究内容,通过引入语言学知识能够显著提高译文

质量.语义角色标注[４]是一种浅层语义分析方法,可以表示

文本中含有的浅层语义信息.对文本进行语义角色标注后可

以生成不同的语义角色标签,其中包含有丰富的语义信息.

传统的 NMT模型存在着错译、漏译和过译等问题.此

外,从语义角色的角度观察,其还存在语义角色在源端和目标

端不一致的问题,包括不连续翻译.这里的不连续翻译是指

在源端句子中担任某语义角色的片段,在目标端被翻译为两

个或多个不连续的片段,这种情况的出现往往代表译文词序

出现问题.表１列出了一个中Ｇ英翻译示例,“给酒店医生”这

个片段在源端句子中担任谓词“打”的一个语义角色 A２,从参

考译文中可以看到,这个词汇片段本应被译为一个连续的整

体“thehoteldoctor”,但基准系统却把它翻译为“thehotel”和

“thedoctor”这两个不连续的片段.

表１　NMT中的不连续翻译现象

Table１　DiscontinuoustranslationphenomenoninNMT

输入 我给酒店医生打电话并得到了初步治疗.

基准系统

译文
icalledthehotelandreceivedinitialtreatmentofthedoctor．

参考译文 Icalledthehoteldoctorandreceivedinitialtreatment．

为了解决 NMT中语义角色不连续翻译的问题,本文在

NMT模型中引入了源端语义角色信息,使得 NMT编码器中

的词表示向量不仅包含词及其上下文信息,还包含词的语义

角色信息.具体地,本文提出并比较了两种融合源端语义角

色信息的 NMT编码器.第一种编码器简称横向编码器,将

语义角色标签嵌入到句子词汇序列中合适的位置,用于表示

句子哪些片段担当了何种语义角色;第二种编码器简称纵向

编码器,为源端句子的每个单词制定含有语义角色信息的特

征,并将词向量与该语义角色特征向量拼接以获得新的词向

量.实验表明,在中Ｇ英机器翻译任务上,本文提出的两种融

合语义角色的 NMT编码器都能显著提高翻译性能.

２　相关工作

２．１　语义角色在统计机器翻译中的应用

在统计机器翻译领域,大量的研究工作均表明语义角色

信息对机器翻译是有用的[５Ｇ１２].Wu等[５]首次探索了语义角

色标注在统计机器翻译中的应用,提出了融合语义角色标注

结果的统计机器翻译模型.该模型充分利用语义角色标注以

及基于短语的统计机器翻译的优势,建立了一个双层结构.

其第一层使用传统的基于短语的统计机器翻译模型,第二层

通过使用浅层语义分析器生成语义框架和角色标签,实现了

重排序策略.实验表明,该双层模型的 BLEU 值相较基准系

统提高了约０．５.

为了利用语义角色信息来提高统计机器翻译的准确率和

流畅性,Liu等[６]针对树到串统计机器翻译模型,提出了两类

语义角色特征用于建立源端语义角色的重排序/删除模型,这

些语义特征以及树到串模板都基于一个条件对数线性模型进

行参数训练.实验结果表明,通过添加额外的语义角色特征

以及改进参数训练模型,BLEU值得到了有效提升,译文流畅

度也比基准系统更好.

为了向串到树统计机器翻译系统中添加语义角色信息,

Bazrafshan等[７]基于规则提取过程提出了两种方法.第一种

方法通过使用已被语义角色标注的语料库和增加非终结符集

合来学习翻译规则.第二种方法首先提取同步上下文无关文

法(SynchroＧnousContextＧFreeGrammar,SCFG),然后学习

一些包含谓词完整语义结构的语义规则,最后添加特征来对

这些规则加以区分.实验表明,第一种方法的性能低于基准

系统,而第二种方法的BLEU值相较基准系统提升了０．９２.

２．２　语言学知识在神经机器翻译中的应用

在神经机器翻译中,尚未发现利用语义角色信息的研究

工作.但是,一些其他的语言学知识[１３Ｇ２２]已经在神经机器翻

译中得到了广泛应用,有效提高了译文质量.

为了在神经机器翻译中利用语言学知识,Sennrich等[１３]

提出了一种使用语言学输入特征来扩展神经机器翻译的方

法.该方法向神经机器翻译源端编码器中添加词元、子词标

签、形态学特征、词性标签和依赖性标签这五大语言学特征来

扩展传统的神经机器翻译系统.实验表明,添加语言学输入

特征的神经机器翻译系统在困惑度、BLEU 值和chrＧF３等评

测指标上均有较好的表现.

句法作为众多语言学知识中的一种,在神经机器翻译中

也得到了广泛应用.Li等[１４]通过向源端编码器中添加句法

标签,提出了３种不同的编码器模型,分别是平行 RNN 编码

器、层次 RNN编码器和混合 RNN编码器.通过应用这些添

加了句法 信 息 的 编 码 器 模 型,改 进 后 的 翻 译 模 型 在 包 括

BLEU值在内的多项评测指标上均有较大提升.

句法树是一种表示句法信息的常用方式,使用句法树能

够充分地表示句子的句法结构.Eriguchi等[１５]据此提出了一

种树到序列的句法神经机器翻译模型,该模型通过构建一个

基于句法树的编码器,使得源端句子中的句法结构信息能够

被充分利 用.实 验 表 明,改 进 后 的 翻 译 模 型 在 RIBES 和

BLEU值上均有不错的表现.

３　基于注意力机制的神经机器翻译

本节主要介绍基于注意力机制的神经机器翻译.如图１

所示,传统的神经机器翻译包含编码器和解码器两个组成

部分[２３].
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图１　基于注意力机制的神经机器翻译

Fig．１　AttentionmechanismＧbasedneuralmachinetranslation

对于源端句子X＝{x１,x２,,xn}(其中n表示句子总词

数),编码器使用循环神经网络[２４]正序处理源端句子词向量

得到隐藏状态序列h
→

＝{h１

→
,h２

→
,,hn

→
},接着逆序处理源端句

子词向量得到h
←

＝{h１

←
,h２

←
,,hn

←
},然后将两个隐藏状态序列

拼接起来,获得所有词汇的隐藏层表示,以此作为编码器的输

出.解码器使用单向循环神经网络来预测目标句子y＝{y１,

y２,,yn},其中每个单词yi 需要由当前时刻的隐藏状态si、

上一时刻的预测单词yi－１和当前时刻的源端上下文向量ci

来决定,如式(１)所示:

p(yi|y１,y２,,yi－１,x)＝g(yi－１,si,ci) (１)

其中,si 表示当前时刻的隐藏状态,需要由上一时刻的隐藏状

态si－１、上一时刻的预测单词yi－１和当前的源端上下文向量

ci 来决定,如式(２)、式(３)所示:

si＝f(si－１,yi－１,ci) (２)

ci＝ ∑
j
aijhj (３)

其中,aij为注意力权值,如式(４)所示:

aij＝ exp(eij)

∑
n

k＝１
exp(eik)

(４)

式(４)中的eij度量了第i个输出词与第j个输入词之间

的匹配程度,如式(５)所示:

eij＝a(si－１,hj) (５)

其中,hj 表示源端句子第j个词的隐藏状态.

４　融合语义角色的横向编码器

给定一个源端句子,语义角色标注为该句子中的每一个

谓词识别出其语义角色.如表２所列,列句有两个谓词“雇

用”和“超过”,每个谓词都有多个语义角色.参考 Li等[１４]提

出的融合句法信息的混合编码器模型,本文提出在词序列中

引入语义角色标签.具体地,假设源端某个片段 wj
i 表示源

端第i个词到第j 个词担当某个谓词的类别为R 的语义角

色,则将该片段的前后分别插入语义角色标签 B_R和 E_R,

分别表示该语义角色的起始位置和终止位置.例如,“新加坡

境内”担当谓词“雇用”的 ARG０语义角色,则其对应的序列

为“B_ARG０新加坡境内 E_ARG０”.此外,考虑到一个句子

中可能出现多个谓词,不同谓词的语义角色之间会出现内容

左边界或右边界一致的情况.为了方便起见,本文制定以下

３条规则来减少语义标签的复杂性.

表２　横向编码器输入句子

Table２　Horizontalencoderinputsentence

例句 新加坡境内雇用的外籍劳工人数超过十万人.

语义角色

标注结果

(１)ARG０(新加坡境内)V(雇用)的外籍 ARG１(劳工人

数)超过十万人.
(２)ARG０(新加坡境内雇用的外籍劳工人数)V(超过)
ARG１(十万人).

横向编码器

输入

B_ARG０B_ARG０新加坡境内 E_ARG０B_V 雇用 E_V
的外籍B_ARG１劳工人数 E_ARG１E_ARG０B_V 超过

E_VB_ARG１十万人 E_ARG１.

(１)左右边界一致:片段wj
i 同时担当两个或更多谓词的

语义角色.针对这种情况,仅保留与片段句法关系最近谓词

的语义角色.为此,本文选择与该片段距离最近的谓词.
(２)左边界一致:片段 wj

i 担当某谓词类别为A１的语义

角色,片段wj′
i 担当另一谓词类别为 A２的语义角色,并且

j＜j′.针对这种情况,在词 wi 之前依次添加语义角色标签

“B_A２B_A１”,在wj 和wj′之后分别添加语义角色标签“E_

A１”和“E_A２”.

(３)右边界一致:片段 wj
i 担当某谓词类别为A１的语义

角色,片段wj
i′担当另一谓词类别为 A２的语义角色,并且i＜

i′.针对这种情况,在词 wi 和wi′词之前分别添加语义标签

“B_A１”和 “B_A２”,在 wj 之 后 依 次 添 加 语 义 角 色 标 签

“E_A２”和“E_A１”.

表２最后一行列出了对应例句的融合语义角色标签的输

入序列,该序列交替融入了词序列和语义角色标签序列.因

此,基于该混合序列的编码器能够学习到新的词表示向量,其

中既包含了词及其上下文信息,也包含了词的语义角色信息.

需要注 意 的 是,如 图 ２ 所 示,由 于 语 义 角 色 标 签 (如

B_ARG０等)本身并不包含词义信息,在编码器的输出序列

中,仅词的表示向量用作解码器的输入,即语义角色标签的表

示向量不直接用于预测目标端句子.

图２　融合语义角色的横向编码器

Fig．２　Horizontalencodercombiningsemanticroles

５　融合语义角色的纵向编码器

给定一个源端句子,语义角色标注为该句子中的每一个

谓词,识别出其语义角色,标注结果可以绘成一棵语义角色

树.如表３中的语义角色树所示,其中叶子节点表示句子单

词,非叶子节点表示语义角色(根节点除外),边B或I分别表

示第一个儿子节点或其他儿子节点.为了获取每个单词表达

的语义信息,本文提出语义角色路径特征.具体地,对于词

w,其语义角色路径特征为语义角色树上从根节点 ROOT到

词w 所经过的节点和边.如表３所列,“雇用”这个词汇在语

义角色树中的路径为“ROOT_ARG０_I_V_B”.表３的最后

一行列出了部分单词所对应的语义角色路径特征.

５６１乔博文,等:融合语义角色的神经机器翻译



表３　语义角色路径特征

Table３　Semanticrolepathfeatures

例句 新加坡境内雇用的外籍劳工人数超过十万人.

语义角色树

语义角色路径

特征示例

新加坡/ROOT_ARG０_B_ARG０_B
境内/ROOT_ARG０_I_ARG０_I

雇用/ROOT_ARG０_I_V_B,的/ROOT_ARG０_I

如图３所示,本文将词向量与路径特征向量进行拼接,并
将其作为源端编码器的输入.拼接后的词表示向量既包含词

本身的信息,也包含其在语义角色树中的位置信息.

图３　融合语义角色的纵向编码器

Fig．３　Verticalencodercombiningsemanticroles

６　实验

６．１　实验设置

本文使用基于 Theano深度学习框架实现的 RNNSearch
模型作为基准系统.模型参数使用批随机梯度下降算法进行

优化,批大小设定为８０.学习率使用 Adadelta算法[２５]自动

调节,算法的衰减常数ρ＝０．９５,分母常数ε＝１×１０－６.源端

和目标端词向量维度都设为６２０,隐藏层节点数设为１０００.
仅在模型最终输出层使用dropout策略,dropout率设为０．５.
测试时使用集束搜索(BeamSearch)算法进行解码,集束宽度

为１０.
本文实验采用 NIST MT评测中Ｇ英翻译语料,训练集来

自多个LDC(LinguisticDataConsoＧrtium)中Ｇ英翻译语料,共
包含１２４万句对.源端和目标端词汇表大小均设为３万,未
登录词统一使用“UNK”替代.使用数据集 NIST０６作为开

发 集,使 用 数 据 集 NIST０２,NIST０３,NIST０４,NIST０５,

NIST０８作为测试集.评测 时,使 用 大 小 写 不 敏 感 的 ４ 元

BLEU值作为评测指标(Moses开源脚本 mtevalＧv１１b．pl),另
外使用其他机器翻译性能评测指标 TER,RIBES等来辅助评

测.为了加快训练速度,源目标端最大句子长度均设置为

５０.
为了从源端训练语料和测试语料中生成其语义角色标

签,首先使用BerkeleyParser工具[２６]对源端语料进行句法分

析,然后使用中文语义角色标注工具[２７]对句法分析结果进行

处理,最终得到源端语料的语义角色标签.
在横向编码器模型中,语义角色标签和源端中文词共同

构成源端训练语句,由于语义角色标签的类型较少,本文仍将

词汇表大小设置为３万.在纵向编码器模型中,语义角色路

径特征具有单独的词汇表,包含１４７７０个词,即训练集中语义

角色路径特征的类别数.此外,语义角色路径特征的向量维

度设定为６２０.

６．２　实验结果

本节使用多个常用的机器翻译评测指标对提出的模型进

行评测,从不同的角度来观察模型的性能.

６．２．１　BLEU 值评测结果

本文提出的两种翻译模型和基准系统在不同测试集上的

BLEU值[２８]如表４所列.在所有测试集上,本文提出的两种

模型较基准系统获均得了更好的翻译性能.相较基准系统,

横向和纵向编码器分别在测试集上平均提高了０．９０％和

０．７２％个BLEU值,表明本文提出的两种模型能够有效地融

合源端句子的语义角色信息.

表４　BLEU的评测结果

Table４　EvaluationresultsofBLEU
(单位:％)

实验系统 NIST０２ NIST０３ NIST０４ NIST０５ NIST０８ AVG．
基准系统 ３８．５２ ３６．２６ ３９．０５ ３５．８２ ２７．３７ ３５．４０

横向编码器 ３８．８９ ３７．０２＋ ４０．１１＋＋ ３６．７７＋ ２８．７１＋＋ ３６．３０
纵向编码器 ３９．５９＋＋ ３７．０５＋ ３９．９５＋ ３６．５４ ２７．４９ ３６．１２

　注:＋/＋＋表示在显著性水平为０．０５/０．０１时,本文提出模型相较基准系统

有显著提高

６．２．２　翻译编辑率评测结果

翻译编辑率(TranslationEditRate,TER)是一种常用的

机器翻译性能评测指标[２９],其通过统计机器译文修改为参考

译文的后编辑次数,来分析机器译文的质量.机器译文所需

的后编辑次数越少,译文质量就越高.相关研究表明,与

BLEU值评测方法相比,TER评测结果更加接近人工评测结

果.本文提出的两种模型的 TER 值评测结果如表５所列.
可以观察到,相较基准系统,横向编码器的 TER 值降低了

０．９０％,而纵向编码器的 TER值则降低了１．１３％,并且在所

有测试集上,本文提出的两种模型都具有更好的 TER值.

表５　TER的评测结果

Table５　EvaluationresultsofTER
(单位:％)

实验系统 NIST０２ NIST０３ NIST０４ NIST０５ NIST０８ AVG．
基准系统 ５８．２６ ６０．６０ ５８．５９ ６１．５０ ６５．２８ ６０．８４

横向编码器 ５７．９０ ５９．６４ ５７．６０ ６０．４８ ６４．１２ ５９．９４
纵向编码器 ５７．５２ ５９．４４ ５７．３５ ６０．３６ ６３．９２ ５９．７１

６．２．３　RIBES评测结果

RIBES(RankＧbasedIntuitiveBilingualEvaluationScore,

RIBES)是另一种评测机器翻译性能的方法[３０].与 BLEU 评

测方法不同,RIBES评测方法更加关注译文的词序是否正

确.本文提出的两种模型的 RIBES评测结果如表６所列.

表６　RIBES的评测结果

Table６　EvaluationresultsofRIBES
(单位:％)

实验系统 NIST０２ NIST０３ NIST０４ NIST０５ NIST０８ AVG．
基准系统 ８１．３１ ８０．３７ ８０．９０ ７９．９６ ７５．５９ ７６．６２

横向编码器 ８１．４３ ８０．２１ ８１．１６ ８０．１３ ７６．４２ ７９．８７
纵向编码器 ８１．７５ ８０．５９ ８１．５５ ８０．０１ ７６．８８ ８０．１５

可以观察到,相较基准系统,横向编码器的 RIBES值提

高了３．２５％,而纵向编码器的 RIBES值提高了３．５３％.除
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测试集 NIST０３外,本文提出的两种模型都具有更好的 RIＧ
BES值.实验结果表明,相较基准系统,本文提出的两种模型

生成的译文具有更好的词序.

６．３　实验分析

除使用以上传统的翻译评测指标衡量翻译结果外,本节

从长句性能和漏译两个角度分析基准系统与本文提出的两种

模型的性能.

６．３．１　长句性能分析

本文将所有测试集中的句子合并,并按照长度将其分为

６组,然后评测各组测试句子的 BLEU 值.长句性能评测实

验结果如图４所示,可以观察到,本文提出的横向编码器模型

在所有长度区间内的BLEU值均高于基准系统,而本文提出

的纵向编码器模型除在长度区间[４０,５０)内的 BLEU 值稍差

之外,在其余长度区间内也高于基准系统.实验表明,本文提

出的两种模型不仅在短句翻译上具有不错的性能,在长句翻

译上也要优于基准系统.

图４　不同长度区间内的模型性能

Fig．４　Modelperformanceindifferentlengthintervals

６．３．２　语义角色漏译分析

在神经机器翻译中,漏译是一个十分常见的问题.从语

义角色的角度来看,漏译指源端语义角色中的部分或者全部

词汇没有在目标端译文中被翻译出来.为了分析这个问题,
本文从所有测试集句子中随机选取１００句进行人工分析,统
计其中 ARG０(施事者)、ARG１(受事者)、V(谓词)、ARGMＧ
TMP(时间)、ARGMＧLOC(地点)以及 ARGMＧADV(状语)这

６类主要语义角色的漏译情况.据统计,这１００个句子共包

含１３７７个语义角色,其中这６类所占比例达９２．１５％.本文

使用式(６)计算单个语义角色的漏译分数,分数越小表示漏译

词数越少;使用式(７)计算各类语义角色的漏译比例,比例越

低表示模型的漏译现象越少,具有更好的翻译效果.本文提

出的两个模型的漏译分析结果如表７所列.

单个语义角色的漏译分数＝
语义角色中未翻译词数

语义角色中总词数

(６)

每类语义角色漏译比例＝ ∑每个语义角色的漏译分数
每类语义角色的总个数

(７)

表７　语义角色漏译比例

Table７　Ratioofsemanticrolesmissingtranslation
(单位:％)

实验系统 ARG０ ARG１ V
ARGMＧ
TMP

ARGMＧ
LOC

ARGMＧ
ADV

AVG．

基准系统 ２７．８７ １８．９２ ２７．３７ ２６．４０ ２１．７７ ３２．５９ ２５．８２
横向编码器 １７．５９ １０．１７ １５．０９ １８．４２ １９．０９ １７．８５ １６．３６
纵向编码器 ２１．８２ １４．００ ２５．４３ ２６．１７ １６．６１ ２７．３２ ２１．８９

可以观察到,相较基准系统,横向编码器的漏译比例降低

了９．４６％,而纵向编码器的漏译比例降低了３．９３％,在所有

语义角色分类上,本文提出的两种模型都具有更低的漏译

比例.
结束语　传统的神经机器翻译系统缺乏语言学知识的指

导,使得神经机器翻译中漏译、不连续翻译的问题较为严重.
针对上述问题,本文提出两种融合语义角色的神经机器翻译

方法,在源端横向编码器和纵向编码器中利用额外的语义角

色信息来改进传统的神经机器翻译模型.在 NISTMT中Ｇ英

翻译数据集上的实验结果表明,相较基准系统,本文提出的两

种方法能有效提高译文质量,具有更好的长句翻译效果,词序

也更加规范,在一定程度上解决了传统神经机器翻译出现的

语义角色漏译、不连续翻译等问题.
后续我们将继续研究语义角色在机器翻译中的应用,一

方面在源端寻求更加富有表现力的语义角色编码器模型,另
一方面在目标端尝试将语义角色融入解码器中.
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