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摘　 要： 质量估计的目的是在没有参考译文的情况下衡量翻译内容的质量，这对于需要高质量翻译任务中的机器翻译系统至

关重要． 针对有监督的翻译质量估计中普遍存在的缺乏标记训练数据和模型框架中两阶段学习目标差异的问题，以及无监督的

质量估计中存在的因为任务目标模糊、特征学习不完全而导致最终结果远不如有监督模型的问题，本文提出了将无监督质量估

计中的估计指标当作特征融入有监督的质量估计模型中的方法，以此来互相弥补两种模型之间存在的缺点． 在 ＷＭＴ２０２０ 的高

资源对和低资源对上的实验结果证实，相对于基线的有监督和无监督模型，两者结合的方法能够更好的提高翻译质量估计的准

确性，与人工评分的皮尔逊相关系数都有所提升．
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１　 引　 言

随着神经机器翻译（ＮＭＴ）技术的发展，机器翻译系统已

经被应用在很多现实场景中，但是在一些特定场景中机器翻

译系统仍然无法避免地产生错误的翻译，尤其是对于没有足

够训练数据的低资源语言对［１］ ． 如果因为系统翻译错误而导

致最终用户有所损失，可能会损害用户对翻译系统的信任，因
此，有一个反馈机制来告知用户给定机器翻译输出的可信度

是非常重要的，用户可以在知道机器翻译结果质量好坏的情

况下，选择决定是否采用它们［２］ ．
质量估计（Ｑｕａｌｉｔｙ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＱＥ）能够为用户提供这样

的反馈机制，它旨在没有人工参考译文的情况下，能够对机器

翻译系统的输出译文质量进行实时的预测估计，目前，有不同

类型的质量估计任务，包括词级、短语级、句子级和文档

级［３］ ．
ＱｕＥｓｔ［４］和 ＱｕＥｓｔ ＋＋ ［５］等早期的译文质量估计系统严重

依赖于语言处理和特征工程，通过从统计机器翻译系统中提

取或从源语言和翻译句子中获得大量人工设计的特征，如语

言模型概率、长度特征等特征，输入到传统的机器学习算法中

估计翻译的质量，这些方法提供了良好的结果，但是适应性较

差． 随着统计机器翻译（ＳＭＴ）向神经机器翻译的发展，逐渐

被基于深度神经网络的质量估计方法所取代，后者通常很少

或者不再依赖于语言处理． 例如，在 ２０１７ 年 ＷＭＴ 的质量估

计评测任务中表现最好的系统———ＰＯＳＴＥＣＨ［６］ ，它就是一个

纯神经系统，并且完全不依赖于特征工程．
目前，质量估计中表现最好的通用方法是基于知识迁移



的质量估计框架，这一类方法的模型系统通常分为两个阶段：
第 １ 阶段，预测器（Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ）是在大量的平行预料上进行预

训练的“词预测”模型，用来学习源语句和目标语句中有用的

向量表征． 第 ２ 阶段，估计器（Ｅｓｔｉｍａｔｏｒ）在少量的 ＱＥ 标记数

据上进行训练，学习如何使用在预测器中提取的句对特征上

拟合 ＱＥ 标记［７］ ． ＰＯＳＴＥＣＨ 系统的预测器模型是基于一个双

向和双语循环神经网络（ＢｉＲＮＮ），从影响每个目标单词预测

的神经网络组件中生成质量估计特征向量（ｑｕａｌｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ，ＱＥＦＶｓ），再将 ＱＥＦＶｓ 输入估计器中来产生质

量估计． 在此基础上，阿里在 ＷＭＴ１８ 的 ＱＥ 评测任务中提出

了“双语专家” 模型［８］ ，特征抽取模型与估计模型使用了

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［９］与双向 ＬＳＴＭ 的框架，相比于双向 ＲＮＮ 的词预

测，完全基于注意力的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架能够更好地对原文和

译文中的信息或特征进行抽取，除了利用抽取到的 ＱＥＦＶｓ
外，还利用“双语专家”模型词预测为当前词和强制输出为目

标端词之间的差异，人为的设计了四维的错误匹配特征． 尽管

取得了很好的结果，但这些方法是基于复杂的神经网络，需要

密集的资源训练，并且依赖大量的平行数据和计算资源． 随着

以 ＥＬＭｏ［１０］和 ＢＥＲＴ［１１］为代表的预训练的语言模型的提出，
２０１９ 年 Ｌａｍｐｌｅ［１２］和 Ｃｏｍｍｅａｕ［１３］ 等人尝试将预训练的语言

模型 ＢＥＲＴ 和 ＸＬＭ 应用到翻译质量估计中，取代了用大量

平行语料进行词预测预训练的过程，实验结果表明，这种方法

存在一定的潜力． ２０２０ 年 Ｒａｎａｓｉｎｇｈｅ［１４］ 等人将 ＸＬＭ⁃Ｒｏｂｅｒｔａ
（ＸＬＭ⁃Ｒ） ［１５］应用到质量估计任务中，并取得了良好的结果，
通过使用微调的跨语言嵌入，避免了使用大量并行语料库进

行训练的需要，并减少了复杂神经网络结构的负担．
虽然预测器阶段所需要的大量平行数据和训练的问题得

到了缓解，但是估计器阶段需要使用到的人工标记的 ＱＥ 数

据仍然是一大难题． ＱＥ 数据除了真实的原语句和机器翻译

的目标句之外，还需要由人工估计或者人工后期编辑产生高

质量的注释． 然而在实践中获得这样的注释数据是非常昂贵

且耗时的，ＷＭＴ 质量估计的共享任务中每年所提供的 ＱＥ 标

记数据集通常只有两三万条左右，相比于成百上千万的平行

语料而言，是非常稀少的． 为了解决这个问题，越来越多的学

者开始研究不需要标记数据的无监督质量估计方法． Ｆｏ⁃
ｍｉｃｈｅｖａ［１６］等人提出了一种除了 ＮＭＴ 翻译系统之外，不需要

训练或者获得任何额外的资源的无监督质量估计方法，利用

来自 ＮＭＴ 模型的输出概率分布和注意力权重的熵，还通过

不确定性量化的方法让输出概率分布能够更有效的代表翻译

输出质量． Ｔｕａｎ［１７］等人使用合成的标注 ＱＥ 数据来训练无监

督的 ＱＥ 模型，通过用机器翻译模型或者掩码语言模型构建

合成目标句，并使用 ＴＥＲ 工具将合成目标句和参考译文进行

比较，生成高质量的伪标签注释，但是合成数据会产生偏置噪

声，包含很多更严重且稀少的错误． 为了缓解合成数据中噪声

的影响，Ｚｈｅｎｇ［１８］等人提出了一种自监督的质量估计方法，通
过恢复被屏蔽的目标词来进行质量估计，进一步提高了机器

预测与人工打分之间的相关性． 虽然无监督的质量估计方法

解决了标注数据稀少的问题，但是整体的结果相比于有标记

数据学习的方法，还是存在的很大差距．
前面所介绍的基于知识迁移的两阶段 ＱＥ 框架 Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ⁃

Ｅｓｔｉｍａｔｏｒ，证实了通过预测器在平行语料上的训练学习，可以

有助于估计器阶段的效果，但两阶段由于训练目标的差异：预
测器在平行语料上做词预测的任务，估计器在标记数据上预

测翻译的质量． 这会导致大规模的平行语料没有被充分学习

利用，因为预测器的训练过程与最终的质量估计任务目标存

在差异，从而学习不到 ＱＥ 任务实际需要的知识．
考虑到无监督质量估计方法主要是使用机器翻译系统的

内部信息作为指标，也就是直接针对最终的目标 ＱＥ 任务对

源语言和目标语句进行学习预测，因此有可能将其作为特征

直接加入到估计器的阶段，弥补预测器阶段因为目标差异学

习不充分的问题． 对此，本文尝试将两种质量估计的方法结合

到一起，以达到互相弥补问题，提升性能的效果． 在这方面，本
文尝试使用上述想法作为实验的起点，实验结果表明，引入特

定的无监督 ＱＥ 指标的方法优于不引入该指标的方法．

２　 相关工作

２． １　 无监督 ＱＥ 的估计指标

正如上文中提到的，Ｆｏｍｉｃｈｅｖａ［１６］ 等人设计了一种直接

从 ＮＭＴ 系统中提取有用信息作为质量估计指标，在无监督

ＱＥ 方法中取得了最好的效果，甚至可以和有监督的 ＱＥ 模型

相媲美． 作为翻译的副产品，除了机器翻译系统本身之外，该
方法不需要训练或者额外的资源，因此本文中将其中的估计

指标提取出来作为特征用于后面的任务．

图 １　 神经机器翻译模型

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｕｒａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
　 　 图 １ 展示了一个使用注意力机制的序列到序列的神经机

器翻译模型，同时也是无监督质量估计的估计指标抽取的模

型． 给定输入序列 ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘＭ，假设解码器生成输出序列

ｙ ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ，输出序列长度为 Ｎ，生成 ｙ 的概率可以被分

解为：

ｐ（ｙ ｜ ｘ，θ） ＝ ∏
Ｎ

ｎ ＝ １
ｐ（ｙｎ ｜ ｙ ＜ ｎ，ｘ，θ） （１）

其中 θ 代表模型参数，系统词汇的概率分布 ｐ（ｙｎ ｜ ｙ ＜ ｎ，θ）由
解码器在每个时间步长通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数产生．

本文采用 Ｆｏｍｉｃｈｅｖａ 等人［１６］ 的论文中的 ３ 个无监督质

量估计指标来进行特征融入：
·首先是对词级的概率分布取对数，再按照序列长度取

平均值得到序列级翻译概率：

Ｓｅｑ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｏｇｐ（ｙｎ ｜ ｙ ＜ ｎ，ｘ，θ） （２）

·使用 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｄｒｏｐｏｕｔ（ＭＣ ｄｒｏｐｏｕｔ） ［１９］ ，通过将神

经元随机屏蔽为零，用于减少 ＮＭＴ 模型的过拟合，假设通过

此不确定性量化的方法，模型的参数 θ 受到干扰变为 θ^． 对每

个序列使用 ＭＣ ｄｒｏｐｏｕｔ 进行 Ｔ 次推理，并计算 Ｔ 次的序列概

率的期望值：

６１７２ 　 　 　 　 　 　 小　 型　 微　 型　 计　 算　 机　 系　 统 　 　 　 　 　 　 ２０２３ 年



ＭＣ⁃Ｓｅｑ ＝ １
Ｔ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
（Ｓｅｑ） θ^ （３）

·当通过 ＭＣ ｄｒｏｐｏｕｔ 进行不确定性量化时，对同一个源

语句会产生不同的翻译输出，假设机器翻译不同输出之间的

差异也可能代表了不确定性以及源语句的复杂性，计算了一

组翻译输出 Ｈ 之间的平均相似性分数：

ＭＣ⁃Ｓｉｍ ＝ １
Ｃ ∑

｜Ｈ ｜

ｉ ＝ １
∑
｜Ｈ ｜

ｊ ＝ １
sｉｍ（ｈｉ，ｈｊ） （４）

２． ２　 基线模型

ＴｒａｎｓＱｕｅｓｔ 是 ＷＭＴ２０２０ 的质量估计任务中表现最好的

开源 ＱＥ 框架，通过将多语言预训练模型 ＸＬＭ⁃Ｒ 应用到质量

估计任务中，提出了一个简单的 ＱＥ 框架，可以很容易地训练

不同语言对或者不同领域语言的输入，实现不同资源语言对

之间的迁移学习［１４］ ． 其中 ＸＬＭ⁃Ｒ 模型是在一个大规模的多

语言数据集上进行训练：从 ＣｏｍｍｏｎＣｒａｗｌ 数据集中提取 １０４
种语言的过滤文本，在共 ２． ５ＴＢ 的数据上仅使用 ＲｏＢＥＲＴａ
的掩码语言模型（ｍａｓｋｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）目标进行训

练． 该框架在跨语言问答、分类推理等任务上都取得了出色的

结果，同时在 ＱＥ 任务上也获得了更好的效果．
其中的一种框架如图 ２ 的左半部分所示，将原文及其译

文的连接作为输入序列，然后通过 ＸＬＭ⁃Ｒ 模型获取质量估

计的输出表征． 这样的方式使得模型的训练计算强度要小很

多，因为框架不依赖于复杂的输出层，但是因为依赖于预训练

的 ＸＬＭ⁃Ｒ 模型，模型也存在一些不足． 首先，用于训练 ＸＬＭ⁃
Ｒ 的是多语言的单语语料，会导致模型在双语语义相关方面

的学习能力有所欠缺，而且在下游的 ＱＥ 任务中，用于训练的

ＱＥ 标记数据集数量少，会让最终输出的 ＱＥ 表征内容学习不

完整． 对此，可以尝试将前面的无监督质量估计指标作为特征

直接加入到有监督 ＱＥ 的估计器的阶段，弥补预测器阶段

ＸＬＭ⁃Ｒ 模型学习不充分的问题．

３　 融合无监督质量估计指标的质量估计方法

　 　 受 ＴｒａｎｓＱｕｅｓｔ 工作的启发，本文所提出的结合有监督 ＱＥ
和无监督ＱＥ指标的模型框架如图２所示 ． 首先采用２． １节

图 ２　 模型整体框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｗｏｒｋ

中所述的无监督质量估计方法，在 ＮＭＴ 模型的翻译过程中

直接从源文 ｘ 和译文 ｙ 中提取出评价指标 ＵｎＱＥ：Ｓｅｑ、ＭＣ⁃
Ｓｅｑ、ＭＣ⁃Ｓｉｍ，上述 ３ 种评价指标的维度数都为 １，即每个句

子都对应一个分数；再将这 ３ 种评价指标当作特征分别融入

或组合融入到有监督 ＱＥ 中进行特征融合．
其次如图 ２ 左边所示，模型输入为源文 ｘ 及其翻译 ｙ 的

串联拼接：Ｓ ＝ ｛［ＣＬＳ］，ｘ１，…，ｘＭ，［ＳＥＰ］，ｙ１，…，ｙＮ｝序列的

第 １ 个标记为［ＣＬＳ］，源文 ｘ 和译文 ｙ 中间由标记分隔，通过

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的预训练模型 ＸＬＭ⁃Ｒ，将序列 Ｓ 转换输出

为融合上下文信息的词嵌入向量． 序列的第 １ 个标记始终为

［ＣＬＳ］，它包含表示整个序列的特殊词嵌入，是代表正在输入

的整个序列的一个很好的标记，之后是序列中每个 ｔｏｋｅｎ 的

词嵌入． 将序列 Ｓ 通过 ＸＬＭ⁃Ｒ 模型转换后的整个输出切片

获得单独的［ＣＬＳ］ ｔｏｋｅｎ 的表征：
［ＣＬＳ］ ｅｍｂｄｄｉｎｇ ＝ ＸＬＭ⁃Ｒ（Ｓ）∗［：，０，：］ （５）

选取［ＣＬＳ］标记的词嵌入向量作为整个序列的质量估计

特征向量，然后在此时将无监督估计指标 ＵｎＱＥ 融合进去，再
将整体的特征向量输入回归器预测序列的质量分数，即输入

到具有隐藏层和 ｔａｎｈ 激活函数的多层前馈神经网络中，使用

均方误差损失作为目标函数，然后多维度的张量就会被投射

到维度为 １ 的张量中，进而作为译文质量估计分数：
ＱＥＳｃｏｒｅ ＝ ｔａｎｈ（Ｗ∗［ＣＬＳ］ ｅｍｂｄｄｉｎｇ⊕ＵｎＱＥ］ ＋ ｂ） （６）

其中，⊕表示两种张量进行连接的操作，Ｗ、ｂ 参数都是模型

训练中学习到的，分别表示权重和偏置的张量，为了能够方便

估计翻译的质量，激活函数将特征向量映射到［⁃１，１］的范围内．

４　 实验与分析

４． １　 实验设置

ＱＥ 标记数据：直接估计（Ｄｉｒｅｃｔ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，ＤＡ） ［２０］ ：与
基于机器翻译和参考译文之间的编辑距离的人工翻译错误率

（Ｈｕｍａｎ⁃Ｔａｒｇｅｔｅｄ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒ Ｒａｔｅ，ＨＴＥＲ） ［２１］不同，每个

句子的 ＤＡ 分数由专业的翻译人员进行注释． 根据至少 ３ 名

专业翻译人员对机器翻译质量进行直接的感知判断，每一句

机器译文都被在 ０ ～ １００ 的范围内进行一个打分，然后将 ＤＡ
分数转换为 ｚ⁃ｓｃｏｒｅｓ 标准化． 尽管 ＨＴＥＲ 是通用的翻译质量

估计指标，但研究人员对这一指标的可靠性提出了质疑［２２］ ，
而 ＤＡ 方法已经被证明可以提高人工估计的再现性，在估计

质量估计系统的性能时更加可靠，为自动估计指标提供了更

可靠的标准． 本文使用发布于 ＷＭＴ２０２０ 质量估计任务 １ 中

的数据集，表 １ 为中文⁃英文数据集里面的一个 ＤＡ 数据例子．

表 １　 人工直接打分的数据例子

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｄａｔａ
Ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｍａｎｙ ｂｕｔｔｅｒｆｌｉｅｓ ｆｌｕｔｔｅｒ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｆｌｏｗｅｒｓ ａｎｄ ｇｒａｓｓｅｓ．
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 许多蝴蝶在花草间飘动．
Ｓｃｏｒｅｓ ［５０，７５，５８，９３，９０，９５］
Ｍｅａｎ ７６． ８３３３３３

ｚ⁃ｓｃｏｒｅｓ ［ ⁃０． ５４８５４３２，０． ５７１５４５６，０． ７１６３９９１，１． １２５６１７５，１．
０６９０３２８，１． ４２５７８５０］

ｚ⁃ｍｅａｎ ０． ７２６６３９５

　 　 模型设置：对于无监督质量估计特征指标提取部分，
ＮＭＴ 模型的翻译质量受到训练数据集数量的强烈影响，同时

也会影响提取的指标． 为了区分差异，本文对两类语言对进行

了实验：高资源语言对，包括英语⁃德语（Ｅｎｇｌｉｓｈ⁃Ｇｅｒｍａｎ，Ｅｎ⁃Ｄｅ）
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１ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｆａｃｅｂｏｏｋｒｅｓｅａｒｃｈ ／ ｍｌｑｅ ／

和英语⁃汉语（Ｅｎｇｌｉｓｈ⁃Ｃｈｉｎｅｓｅ，Ｅｎ⁃Ｚｈ），低资源语言对，包括僧

伽罗语⁃英语（Ｓｉｎｈａｌａ⁃Ｅｎｇｌｉｓｈ，Ｓｉ⁃Ｅｎ）和尼泊尔语⁃英语（Ｎｅ⁃
ｐａｌｉ⁃Ｅｎｇｌｉｓｈ，Ｎｅ⁃Ｅｎ） ． 其中的高资源和低资源的区别为用来训

练 ＮＭＴ 模型的平行语料数据集的多少，使用开源的 ｆａｉｒｓｅｑ
工具为 ４ 组语言对训练了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＮＭＴ 模型． 针
对高资源语言对的 ＮＭＴ 模型，采用标准的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构；
而低资源语言对的 ＭＴ 系统采用基于 Ｖａｓｗａｎｉ 等人［９］在论文

中定义的 Ｂｉｇ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构进行训练，模型按照 ＦＬＯＲＥＳ
半监督设置［２３］ 进行训练：训练一个反向 ＭＴ 系统，使用该系

统将单语目标句子翻译为源语言；然后将有噪音（反向翻译）
的源句子和原始目标句子合并，并将它们作为额外的并行数

据添加到正向的 ＭＴ 系统中． 其中包括使用源语言和目标句

子进行两次迭代回译，表 ２ 为实验中所使用数据的具体数量

信息，其中回译所使用的单语数据即为表中低资源语言对的

目标端数据．

表 ２　 实验数据集信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

平行语料规模
ＱＥ 句对数量
源语言端词数量
训练集 ／ 验证集 ／ 测试集

Ｅｎ⁃Ｚｈ ２． ７５Ｇ ⁃ ２． ５Ｇ ７０００ ／ １０００ ／ １０００
１１５，５８５ ／ １６，３０７ ／ １６，７６５

Ｅｎ⁃Ｄｅ ２． ５８Ｇ ⁃ ２． ８３Ｇ ７０００ ／ １０００ ／ １０００
１１４，９８０ ／ １６，５１９ ／ １６，３７１

Ｓｉ⁃Ｅｎ ４９． ６Ｍ ⁃ ２１． １Ｍ ７０００ ／ １０００ ／ １０００
１０９，５１５ ／ １５，７０８ ／ １５，８２１

Ｎｅ⁃Ｅｎ ３８． ４Ｍ ⁃ １３． ３Ｍ ７０００ ／ １０００ ／ １０００
１０４，９３４ ／ １５，１４４ ／ １４，７７０

　 　 在无监督模型中，对于基于 ＭＣ ｄｒｏｐｏｕｔ 的指标，本文使

Ｔ ＝ １０ 个推理过程来获得后验概率分布，对于每一组语言对

中的 ＤＡ 标记数据，都包含 ７ｋ 条的 ＱＥ 标记数据用于训练，
１Ｋ 条 用 于 验 证 以 及 １Ｋ 条 用 于 测 试， 数 据 都 来 源 于

ＷＭＴ２０２０ 中 ＱＥ 任务的公开数据集． 此外，为了能够结合无

监督质量估计特征，有监督的质量估计部分使用相同的 ＱＥ
标记数据集进行训练，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设为 ８，使用 Ａｄａｍ 优化器，学
习率设置为 ２ｅ⁃５，同时也设置 ｄｒｏｐｏｕｔ 防止过拟合 （ ｒａｔｅ ＝
０． １） ． 上述关于无监督质量估计的模型和数据在 Ｆｏｍｉｃｈｅｖａ
等人的论文中提供１ ．
４． ２　 实验结果

特征融合：为了融合有监督的特征向量［ＣＬＳ］ ｅｍｂｄｄｉｎｇ和无

监 督的估计指标ＵｎＱＥ从而得到最终的质量估计向量Ｈ，本

文尝试在融合单独的无监督质量指标时对比了以下两种融合

策略：
·Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ ⁃ 将向量直接按维度进行串联拼接

Ｈ ＝ ［［ＣＬＳ］ ｅｍｂｄｄｉｎｇ；ＵｎＱＥ］ （７）
·Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ⁃ 将向量互乘：

Ｈ ＝ ［［ＣＬＳ］ ｅｍｂｄｄｉｎｇ∗ＵｎＱＥ］ （８）
为了比较上述提出的两种不同融合策略对最终性能的影

响，所以在特征融合的 ＱＥ 框架中，本文在中英数据集上进行

了一组对比实验，结果如表 ３ 所示，结果为基线模型采用两种

不同的融合策略和无监督 ＱＥ 指标 ＭＣ⁃ｓｅｑ 进行融合．

表 ３　 两种融合策略的结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｗｏ ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ Ｐｅａｒ Ｓｐｅａｒ ＭＡＥ ＲＭＳＥ
Ｍｕｌｔ ０． ５２９４ ０． ５１３４ ０． ８０７６ ０． ９７６６
Ｃｏｎｃ ０． ５４５８ ０． ５５１２ ０． ７９２５ ０． ９６１８

　 　 为了估计翻译质量估计系统的性能，通常使用皮尔逊相

关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、斯皮尔曼相关系数

（Ｓｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）和均

方根误差（ＲＭＳＥ） ． 皮尔逊相关系数是体现了人为打分与机

器自动打分之间线性相关的重要评价指标． 同时为了体现这

两个打分向量的单调性走向分布是否一致，使用了斯皮尔曼

相关系数来估计自动打分排名与人工打分排名之间的排名分

布相关性． ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 作为协助评价指标，与以上所述这

两个评价指标不一样，它们的分数越低，代表系统性能越好．
从表 ３ 中的结果可以看出，串联拼接的融合策略优于直

接相乘的融合策略，这可能是因为当 １０２４ 维的隐藏层向量乘

以单维的特征向量时，得到的结果向量中携带的隐式信息重

叠，导致融合的结果向量的特征冗余． 然而，串联拼接的融合

方法根据维数将每个向量直接拼接，该方法不修改每个特征

的任何维度内容，使每个特征所携带的信息得到充分表达，特
征信息量之间的增加互补使得特征融合的效果更加理想． 因
此，在下文中，仅对使用效果良好的串联拼接的融合方法的系

统性能进行了比较和分析，包括同时融合多个无监督评价指

标时，都采用串联拼接的方法．
最终结果：为了比较无监督质量估计框架中抽取出来的

单一特征和不同特征组合对翻译质量估计的影响，本文在控

制变量条件下进行了几组对比实验，并根据实验结果分析了

每个特征对整体性能的影响． 在表 ４ 中，ｂａｓｅｌｉｎｅ 表示仅使用

有监督的ＴｒａｎｓＱｕｅｓｔ基线模型， ＋ 表示基于基线模型所融合

表 ４　 ＤＡ 和机器自动估计分数之间的皮尔逊相关和斯皮尔曼相关结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＤＡ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ

ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｐｅａｒｓｏｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ
Ｓｉ⁃Ｅｎ Ｎｅ⁃Ｅｎ

Ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｕｒｓｅ
Ｓｉ⁃Ｅｎ Ｎｅ⁃Ｅｎ

Ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ
Ｓｉ⁃Ｅｎ Ｎｅ⁃Ｅｎ

Ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｕｒｓｅ
Ｓｉ⁃Ｅｎ Ｎｅ⁃Ｅｎ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０． ６３６２ ０． ７８６６ ０． ４３５３ ０． ４８７５ ０． ６０９２ ０． ７６５６ ０． ４６０１ ０． ４８１３
＋ Ｓｅｑ ０． ６１３３ ０． ７８０５ ０． ４７７５ ０． ５１７３ ０． ５９０５ ０． ７５４４ ０． ５１３８ ０． ５１７６
＋ ＭＣ⁃Ｓｅｑ ０． ６５２０ ０． ８０２２ ０． ４８４１ ０． ５４５８ ０． ６１７８ ０． ７７８３ ０． ５１７１ ０． ５５１２
＋ ＭＣ⁃Ｓｉｍ ０． ６３６４ ０． ７８２３ ０． ４６８６ ０． ４９４８ ０． ６１３９ ０． ７５６６ ０． ４９９８ ０． ４９０６
＋ ＭＣ⁃Ｓｅｑ ＋ ＭＣ⁃Ｓｉｍ ０． ６５１２ ０． ７８５７ ０． ４７６５ ０． ５４７７ ０． ６２８６ ０． ７６５７ ０． ５２３６ ０． ５４４１
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的特征名称． 表中给出了人工打分 ＤＡ 和机器自动估计分数

之间的皮尔逊相关性和斯皮尔曼相关性的结果． 在对 ４ 种语

言对的实验中，４ 种不同的无监督 ＱＥ 特征的不同组合都进行

了融合实验． 与没有融合特征的基线相比，整合的结果在所有

４ 组语言对中都取得了一定的改进，不管是单独还是组合融

入． 尤其是在单独融合 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 时，结果的提升幅度是最大．
４． ３　 实验分析

不同的组合融入：忽略不同语言对之间的差异，仅针对不

同的特征组合融合效果来看，也就是通过纵向观察表 ４ 中的

最终效果． 当单独融合集成 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 时，基线的提升效果最

大，最终机器对译文质量估计的预测精准度最高． 通过具体分

析，可以发现，在皮尔逊相关系数方面，添加 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 后的系

统优于仅集成了 Ｓｅｑ 或者 ＭＣ⁃Ｓｉｍ 的系统．
其中 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 优于 Ｓｅｑ 的原因是因为在获取 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 的

过程中使用了不确定性量化的 ＭＣ⁃ｄｒｏｐｏｕｔ，这使得在神经网

络的训练过程中，对迭代中的某一层神经网络，随机选择并暂

时隐藏屏蔽其中的一些神经元，然后进行训练和优化，在下一

次迭代中，继续随机隐藏屏蔽一些神经元，直到训练结束． 由
于神经元被随机隐藏屏蔽为零，每个批次都在训练不同的神

经网络． 通过这种方式，模型的泛化性变的更强，减少隐藏层

节点之间的交互作用，因为它不会太依赖于某些局部特征，并
且可以有效的减少过拟合现象． 使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 后，模型的不确

定性量化提高了机器打分与人工打分的相关性，与融合 Ｓｅｑ
相比，融合 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 所携带的信息能更准确地反映译文与源

语言之间的映射关系，从而提升融合后模型对译文质量估计

的准确性．
ＭＣ⁃Ｓｉｍ 指标是衡量通过干扰模型参数产生的最大似然

假设之间的可变性，也就是同一源文产生的不同译文之间的

相似性． 尽管这一指标可以估计无监督质量估计中的译文质

量，但这一特征并没有显著改善提升基线的效果，其中包含的

特征信息不能在基线模型的隐藏特征向量基础上提高译文质

量估计的效果． 由于 Ｓｅｑ 和 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 之间的信息冗余，两者都

是译文序列的概率分布期望值，但 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 的效果更好，所以

选择了两者中性能更好的 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 并与 ＭＣ⁃Ｓｉｍ 相互组合拼

接融入． 与单独仅集成融合 ＭＣ⁃Ｓｉｍ 相比，结果有所改善，但
是略差于单独集成融合 ＭＣ⁃Ｓｅｑ，这也验证了单独集成融合

ＭＣ⁃Ｓｅｑ 的改善效果最好，且组合比单独集成融合的效果更差．
图 ３ 中的两个散点图显示了验证集中 １０００ 个句子的机

器自动估计的分数与人工评分 ＤＡ 评分之间的相关性． 以语

言对 Ｅｎ⁃Ｚｈ 为例，图 ３ 上边显示的是基线模型，没有融入任何

特征，图 ３ 下边显示的是融入 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 后的分布． 两个散点图

中的人工 ＤＡ 评分（ｚ＿ｍｅａｎ）都是一样的，因此其在散点图中

的分布是固定的．
通过比较机器自动估计打分（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｚ＿ｍｅａｎ）在两个

图中的分布，可以发现，通过融入添加特征 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 后，ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｅｄ ｚ＿ｍｅａｎ 的分布更接近 ｚ＿ｍｅａｎ，更加收敛于 ｚ＿ｍｅａｎ． 这
进一步证明，添加 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 后模型获得的预测分数与人工的

ＤＡ 分数具有更高的相关性，判断更准确．
不同资源的语言对：通过观察 ４ 种语言对之间的结果，高

资源语言对和低资源语言对的最终结果也有很大差异． 与基

线相比，融合 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 方法的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数在 Ｅｎ⁃Ｄｅ 和

Ｅｎ⁃Ｚｈ 的高资源语言任务中分别增加了 ４． ８８％和 ５． ８３％，而在

Ｓｉ⁃Ｅｎ 和 Ｎｅ⁃Ｅｎ 的低资源语言任务中仅增加了 １．５８％和１．５６％．
虽然相同的特征对不同的语言对都有着促进的作用，但影响

的程度是不同的． 本文猜测，是因为高资源语言对的翻译句子

质量优于低资源语言对（有着较高的人工 ＤＡ 平均分数） ．

图 ３　 基线（上）和 ＋ＭＣ⁃Ｓｅｑ（下）的机器自动估计打分

（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｚ＿ｍｅａｎ）和人工评分（ｚ＿ｍｅａｎ）之间的相关性散点图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（Ｅｎ⁃Ｚｈ） ｂｅｔｗｅｅｎ
ｍａｃｈｉｎｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ（ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｚ＿ｍｅａｎ）
ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ＤＡ ｓｃｏｒｅ（ｚ＿ｍｅａｎ） ｆｏｒ ｂａｓｅｌｉｎｅ（ｕｐ）

ａｎｄ ＋ＭＣ⁃Ｓｅｑ（ｄｏｗｎ）

　 　 表 ５ 中的数据就是为了验证这个猜想． 在融合 ＭＣ⁃Ｓｅｑ
特征后，本文对 ４ 种语言对的最终结果进行了再分化实验． 本
文将验证集中的 １０００ 个句子分为两部分：ｚ⁃ｍｅａｎ 大于 ０ 和 ｚ⁃
ｍｅａｎ 小于 ０，其中 ｚ⁃ｍｅａｎ 的数值越大，代表句子的人工平均

ＤＡ 分数越高，句子的整体质量越好． 表中的两行数据分别代

表句子数和皮尔逊相关系数． 从表中的数据可以看出，当 ｚ⁃
ｍｅａｎ 大于 ０ 时，４ 种语言对的 Ｐｅａｒｓｏｎ 系数都高于 ｚ⁃ｍｅａｎ 小

于 ０ 的 Ｐｅａｒｓｏｎ 系数，这表明特征 ＭＣ⁃Ｓｅｑ 更有助于预测句子

质量更好的最终翻译．

表 ５　 以 ｚ⁃ｍｅａｎ 为界限，将 １０００ 条句子分为两部分

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔａｋｉｎｇ ｚ⁃ｍｅａｎ ＝ ０ ａｓ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ，
ｔｈｅ １０００ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｓｅｔ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ

ｚ⁃ｍｅａｎ
Ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｕｒｓｅ

Ｓｉ⁃Ｅｎ Ｎｅ⁃Ｅｎ
Ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｕｒｓｅ

Ｓｉ⁃Ｅｎ Ｎｅ⁃Ｅｎ

＞ ０
４９３ ４１６ ５６４ ６１７
０． ５１４８ ０． ６６３１ ０． ３１８６ ０． ４３４８

０ ＜
５０７ ５８４ ４３６ ３８３
０． ５１４２ ０． ５３１０ ０． ２２４７ ０． ３０８８

　 　 在高资源语言对 Ｅｎ⁃Ｄｅ 和 Ｅｎ⁃Ｚｈ 中，ｚ⁃ｍｅａｎ 大于 ０ 的句

子数分别为 ５６７ 和 ６１７，远远超过在低资源语言对 Ｓｉ⁃Ｅｎ 和

Ｎｅ⁃Ｅｎ 中的 ４９３ 和 ４１６，这也证明了本文前面的猜想，因为在

高资源语言中，译文质量好的句子比在低资源语言中要多，因
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此，更有助于预测高资源语言对的最终译文的质量．

５　 结　 论

　 　 在句子层面的翻译质量估计任务中，本文从无监督的质

量估计系统开始，在无监督方法中，从 ＮＭＴ 系统中提取的指

标可能包含丰富的信息源，这些信息源使用了一系列基于

ＮＭＴ 模型的 ｓｏｆｔｍａｘ 输出概率分布而变形的指标，它可以弥

补有监督 ＱＥ 模型中预测器阶段对语料学习不充分的问题，
补充加入源文本与对应翻译之间映射信息． 针对这种情况，本
文提出了一种质量估计方法，该方法以无监督译文质量评价

的估计指标为特征，并将其融合集成到有监督译文质量评价

中． 实验结果表明，该方法提高了句子级翻译质量估计任务中

机器自动评分与人工评分之间的相关性． 同时，这项工作可以

以各种方式扩展，首先，这一思想可以应用于不同级别的质量

估计模型，例如单词级别或文档级别；其次，其他无监督的质

量估计指标也可以进行组合和融入．
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［ １ ］ Ｂａｒｒａｕｌｔ Ｌ，Ｂｉｅｓｉａｌｓｋａ Ｍ，Ｂｏｊａｒ Ｏ，ｅｔ ａｌ． Ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ｃｏｎ⁃
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