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融合翻译知识的机器翻译质量估计算法
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摘　 要： 句子级别的机器翻译质量估计（Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－Ｌｅｖｅｌ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）任务以源语言句子及相应机器翻译系

统的结果为输入，对译文的质量进行估计。 针对一些使用神经网络和词向量的基于特征工程的模型中，词向量不包含机器翻

译知识的问题，本文提出了一种融合机器翻译知识的翻译质量估计方法。 该方法将双向 ＮＭＴ 模型融入质量估计方法的训练

过程中。 实验结果表明，翻译质量估计的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数有所提升，证明了所提方法的有效性。
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０　 引　 言

随着经济的发展，国际交流合作日益频繁，对机

器翻译的需求逐渐增大。 而机器翻译译文质量的自

动评价，对机器翻译的研究非常重要。 其中， 广泛

使用的 ＢＬＥＵ 评价指标就推动了机器翻译的进步与

发展。
目前常用的 ＢＬＥＵ 评价指标存在 ２ 个主要问

题。 首先是指标的计算要求有参考译文作为输入，
其次指标在句子级别上对译文的评分效果比较差。
而句子级别的机器翻译质量估计（Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－Ｌｅｖｅｌ
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－Ｌｅｖｅｌ ＱＥ）
则可显著改善这类现象。 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－Ｌｅｖｅｌ ＱＥ 是指

在没有参考译文的情况下，只根据源语句，来对机器

翻译译文的质量进行估计。 定义中的质量可以指：
ａｄｅｑｕａｔｅ （和源语句的意思相近程度）、 ｆｌｕｅｎｃｙ （翻
译的流畅程度）、 ＨＴＥＲ （Ｈｕｍａｎ－ｔａｒｇｅｔｅｄ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
Ｅｄｉｔ Ｒａｔｅ）等等。 其中， ＨＴＥＲ 最为常用。 ＨＴＥＲ 是

机器翻译的译文和人工修改的参考译文（Ｈｕｍａｎ－
ｔａｒｇｅｔｅｄ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）之间的编辑距离除以所有参考

译文的平均长度。
以往的基于特征工程的翻译质量估计方法的研

究中，一些用神经网络提取特征的方法并没有考虑

引入翻译知识。
本文中，研究提出一种原创的用神经网络机器

翻译模型来为 ＱＥ 任务提取特征的方法，该方法利

用了 ＮＭＴ 模型，比以往的用神经网络提取的 ＱＥ 特

征包含了更多的语义信息。

１　 相关工作

对句子级别的机器翻译质量估计的研究，一般

是将其归作为一个有监督的回归问题，此前的研究

主要是应用传统的统计模型，比如 ＳＶＲ、线性回归

模型等等，研究均重点致力于特征提取 （ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）和特征选择（ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）方面。 其

中，特征提取指的是从源语句和对应的机器翻译的



译文以及一些外部的资源或工具中提取构造和译文

质量相关的特征，也就是针对这个机器学习任务做

特征工程（ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）。 而特征选择是指，
从已经提取的特征集合中选择预测效果最好的特征

子集，这可以看作是一个搜索寻优问题，并被证明是

一个 ＮＰ 问题，无法在多项式的时间复杂度内得到

准确解。 因此机器译文质量估计的特征选择一般包

括产生候选子集和对特征子集进行评价这 ２ 个要

素，机器译文质量估计领域常用的特征选择算法包

括高斯过程［１］、启发式［２］。 在之前句子级别机器译

文质量估计的研究中， 至关重要的即是特征提取，
也就是人工设计合适的特征［３－６］。 常见的人工提取

的特征包括源语句长度、目标语句长度、特殊字符匹

配率等等。 这些人工提取的特征，大多数是一些语

法特征，很少涉及到语句的深层次语义信息。
随着深度学习的发展，有些研究者将神经网络

用于特征提取的过程中，然后将提取到的特征单独

或者和其它传统特征一同输入到机器学习模型中；
常见的神经网络提取的特征包括源语句和目标语句

在神经网络语言模型中的分数、在神经网络机器翻

译下的分数、语句的所有单词对应的词向量的平均

值等等［７－１０］。 这些特征和之前传统的特征相比，包
含了较多的语义信息。

除了用神经网络提取特征，然后应用传统的统

计模型外，有的研究更进一步提出了基于多层神经

网络的端到端的机器译文质量估计模型［１１－１４］。 而

且，研究中 ＱＥ 任务的数据集比较小，因此直接训练

端到端的模型，将存在过拟合的风险。 目前，效果较

好的此类方法，一般都是直接或间接地利用了大量

的平行语料来提高模型的泛化能力。

２　 模型详述

２．１　 基本模型简述

本文利用神经网络机器翻译模型来为机器翻译

译文质量估计问题（ＱＥ）提取特征，是对直接将语句

的单词词向量的平均作为特征的方法的有效改进。
在本文第一节中提到，ＱＥ 领域的研究中，对特征的

提取非常关键；在特征提取方面，之前的研究主要是

对源语句和机器翻译的译文提取语法相关的特征，
也有一些研究探讨了语义问题。 随着近些年深度学

习的兴起，一些研究使用神经网络来提取和句子的

语义相关的特征。 其中一个方法是，用词袋模型对

句子建立模型，也就是将句子看成是单词的集合，不
考虑词语间的先后顺序，用该语句的所有单词对应

的词向量的平均值作为对该语句的编码。 对源语句

和译文用上述方法编码之后，得到 ２ 个向量，对这 ２
个向量进行拼接，作为 ＱＥ 模型的输入特征。

这种直接对句子中的单词的词向量求平均的方

法，没有考虑词语间的先后顺序和联系，很难提取到

语句深层次的语义信息。 因此可以考虑用循环神经

网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）对句子进行

编码，本文采用的是 ＧＲＵ（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ）。
ＧＲＵ 是循环神经网络的一种，不仅可以适用于如自

然语言语句这种变长的序列研究，同时也可以如长

短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）
一样处理较长距离的依赖关系，但与 ＬＳＴＭ 相比结

构更加简单，因此本文在循环神经网络的变体中选

用 ＧＲＵ 作为编码器（和解码器）。 同时，针对已有

研究的分析表明，ＧＲＵ 每一步的隐状态包含了输入

序列中当前输入以及之前所有输入的信息，因此本

文采用 ＧＲＵ 最后一步输出的隐状态作为对整个语

句的编码向量。
此外，因为 ＱＥ 任务的数据集一般比较小，比如

本文实验选用的训练集只有 ２ 万个标注数据；而机

器翻译领域的常见语言对的数据集一般比较大，因
此本文考虑通过引入 ２ 个简单的神经网络机器翻译

（Ｎｅｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ， ＮＭＴ） 模型，来充分

利用大量的平行语料。 引入的 ２ 个 ＮＭＴ 模型翻译

方向相反，一个是源端到目标端语言，另一个是目标

端语言到源端语言。 这 ２ 个 ＮＭＴ 模型的编码器分

别对源语句和目标语句进行编码得到编码向量，然
后 ２ 个 ＮＭＴ 模型的解码器再分别对编码向量解码

得到目标语句和源语句；其中，２ 个 ＮＭＴ 模型对源

语句和目标端语句编码得到的编码向量理论上就分

别包含了源语句和目标语句的信息。 本文利用 ２ 个

ＮＭＴ 模型的编码器分别对源语句和机器翻译的译

文进行编码，得到的向量就作为 ＱＥ 模型的输入特

征。
整个模型由 ２ 部分构成。 第一部分是 ２ 个翻译

方向相反的 ＮＭＴ 模型，第二部分是 ＱＥ 模型，输出

最终的质量 ＨＴＥＲ。 输入的是从源语句和目标语句

提取得到的特征向量，在这里是 ２ 个 ＮＭＴ 模型编

码得到的编码向量，特征向量中除此之外也可以包

含通过其它途径提取到的特征。 整体的模型结构如

图 １ 所示。
２．１．１　 ＮＭＴ 子模型

整个算法中一共包括 ２ 个翻译方向相反的

ＮＭＴ 模型，分别是源端到目标端和目标端到源端。
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２ 个 ＮＭＴ 模型结构完全相同，共享词向量参数。 下

面即以源端到目标端的 ＮＭＴ 模型为例展开论述。
源端的语句 Ｘ ＝ ｛ｘ１， ｘ２， …， ｘＳ｝，ｘｉ（１ ≤ ｉ ≤ Ｓ） 是

源语句中的单词的 ｏｎｅ－ｈｏｔ 编码， Ｓ 为源端语句的

长度；目标端语句 Ｙ ＝ ｛ｙ１， ｙ２， …， ｙＴ｝，ｙ ｊ（１ ≤ ｊ ≤
Ｔ） 是目标语句中的单词的 ｏｎｅ － ｈｏｔ 编码，Ｔ 为目标

端语句的长度。 源端和目标端的词向量矩阵为 ＥＳ

和 ＥＴ，其中词向量矩阵的每一列代表一个单词的词

向量。 选用的 ＮＭＴ 模型由编码器和解码器 ２ 部分

组成，编码器和解码器使用的神经网络模型都是

ＧＲＵ。 编码器的功能是将源端语句 Ｘ编码为固定向

量 Ｃ。 然后解码器对 Ｃ 进行解码得到目标端语句

Ｙ。 整个 ＮＭＴ 模型可以表示为 Ｐ（Ｙ ｜ Ｘ；θ）， 该条

件概率可以用概率的乘法法则分解，数学公式可见

如下：

Ｐ Ｙ ｜ Ｘ；θ( ) ＝ ∏
Ｔ

ｊ ＝ １
ｐ ｙ ｊ ｜ ｘ，ｙ１，…，ｙ ｊ －１；θ( ) ， （１）

　 　 其中，编码器主要由 ＧＲＵ 构成，ＧＲＵ 初始的隐

状态为零向量。 在每一步的实际计算中，需先将该

步的单词的 ｏｎｅ－ｈｏｔ 表示 ｘｉ 用词向量矩阵 ＥＳ 映射

为词向量 ＥＳ × ｘｉ，然后和上一步的隐状态一起作为

输入， 进行 ＧＲＵ 当前步的计算。 并且将最后一步输

出的隐状态 ｈＳ 作为对整个源语句的编码向量Ｃ。 第

ｔ 步的计算公式可表示为：
ｒｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗｉｒ ＥＳ ｘｔ ＋ ｂｉｒ ＋ Ｗｈｒ ｈｔ －１ ＋ ｂｈｒ( ) ， （２）
ｚｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗｉｚ ＥＳ ｘｔ ＋ ｂｉｚ ＋ Ｗｈｚ ｈｔ －１ ＋ ｂｈｚ( ) ， （３）
ｎｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗｉｎ ＥＳ ｘｔ ＋ ｂｉｎ ＋ ｒｔ Ｗｈｎ ｈｔ －１ ＋ ｂｈｎ( )( ) ， （４）
　 　 　 　 　 ｈｔ ＝ １ － ｚｔ( ) ｎｔ ＋ ｚｔ ｈｔ －１， （５）

sourceinputwords targetinputwords

targetoutputwords

embeddinglayer

Sourceoutputwords

losslayer

projectionlayer

hiddenlayer2

hiddenlayer1

SourceinputTargetinput

Je suis?tudiant</s>
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图 １　 模型整体结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 解码器对源语句的编码向量 Ｃ 进行解码。 采

用的神经网络模型是 ＧＲＵ，初始的隐状态是Ｃ，Ｃ包

含了源语句的信息。 每一步最终的输出是对这一步

的词表中所有单词的概率分布，而输入却是上一步

的预测的单词的词向量，训练过程中的输入则是上

一步中目标语句对应的单词的词向量。 第 ｔ 步的隐

状态 ｈｔ 的计算公式和编码器部分相似。 这里采用

的是一个单隐层的前向神经网络，第 ｔ 步的目标词

概率分布的计算公式具体如下：
ｐ ｙｔ ｜ ｙ１，…，ｙｔ －１， ｘ； θ( ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｏ２ ｔａｎｈ（Ｗｏ１ｈｔ ＋
ｂ１）） ｙｔ， （６）
２．１．２　 ＱＥ 模型

ＱＥ 模型的输入是特征向量 Ｖ，在基本模型中特

征向量是源端句子编码向量ＣＳ 和目标端句子编码

向量 ＣＴ 的拼接 ＣＳ：ＣＴ[ ] 。 模型采用的是单隐层的

前向神经网络，权重分别是 Ｗ１ 和 Ｗ２，偏置向量分别

是 ｂ１ 和 ｂ２。 隐层的激活函数采用 ｒｅｌｕ，输出层因为

要输出 ０ ～ １ 的分数，因此采用 ｓｉｇｍｏｉｄ 作为激活函

数。 公式表述如下：
ａ１ ＝ ｒｅｌｕ Ｗ１Ｖ ＋ ｂ１( ) ， （７）

ｈｔｅｒ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗ２ ａ１ ＋ ｂ２( ) ． （８）
２．２　 加入其他特征

对源语句和机器翻译译文的编码向量分别包含

了源语句和译文的语义语法信息，但是向量的每个

维度都具有不可解释性。 因此本文将其它一些人工

提取的特征和这 ２ 个用神经网络提取的特征进行连

接，作为 ＱＥ 模型的输入特征。 这些特征都具有高

度直观、且容易理解的含义。 添加的特征有 １７
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个［１５］，对其含义可阐释解析如下。
（１） 源语句中的单词数量。
（２） 机器翻译语句中的单词数量。
（３） 源语句长度。
（４） 源语句的语言模型概率。
（５） 机器翻译语句的语言模型概率。
（６） 机器翻译语句内单词出现次数的平均值。
（７） 源语句中每个单词对应的翻译数量的平均

值（使用 ＩＢＭ 模型 １， 阈值设置为 ｐｒｏｂ（ ｔ ｜ ｓ） ＞
０．２）。

（８） 源语句中每个单词对应的翻译数量（使用

ＩＢＭ 模型 １， 阈值设置为 ｐｒｏｂ（ ｔ ｜ ｓ） ＞ ０．０１） 的加

权平均值，权重为源语言语料库中每个词的逆频

率。
（９） 源语句中的单词占源语言语料库（ＳＭＴ 训

练平行语料库）中频率四分位数 １（频率较低的单

词）的百分比。
（１０） 源语句中的单词占源语言语料库中频率

四分位数 ４（频率较高的单词）的百分比。
（１１） 源语句中的 ｂｉｇｒａｍｓ 占源语言语料库中频

率四分位数 １ 的百分比。
（１２） 源语句中的 ｂｉｇｒａｍｓ 占源语言语料库中频

率四分位数 ４ 的百分比。
（１３） 源语句中的 ｔｒｉｇｒａｍｓ 占源语言语料库中

频率四分位数 １ 的百分比。
（１４） 源语句中的 ｔｒｉｇｒａｍｓ 占源语言语料库中

频率四分位数 ４ 的百分比。
（１５）在语料库（ＳＭＴ 训练平行语料库）中可以

看到的源语句中的单词所占的百分比。
（１６）源句子中标点符号的数量。
（１７）目标语句中标点符号的数量。

３　 实验

３．１　 实验设置

本文为了对用 ＮＭＴ 模型提取的特征的效果进

行验证，在 ２ 个不同的数据集上分别进行了 ４ 组实

验，每组实验的不同点主要在于输入的特征。 这 ４
组实验采用的特征，分别是：１７ 个人工提取的特征、
词向量特征、ＮＭＴ 模型提取的特征、ＮＭＴ 提取的特

征加上 １７ 个人工提取的特征。 其中，第一组实验采

用 ＳＶＲ 作为模型，其它组的模型采用前向神经网

络。 这里，关于本次实验中的数值指标设计，对其可

概述如下。
（１）模型和训练的参数设置。 ＳＶＲ 的核函数采

用径向基，其他超参数使用交叉验证确定。 源端和

目标端词表大小为 ７４ ０００，词向量的维度设置为

５１２，神经网络（包括 ＧＲＵ、全连接神经网络）的隐层

神经元个数为 １ ０２４。 神经网络的优化算法采用

ａｄａｍ，ｂａｔｃｈ 的大小为 ６４，训练 ＮＭＴ 模型的学习率

为 ３ｅ－４，训练 ＱＥ 模型的学习率为 ５ｅ－５。
（２）实验所使用的数据集描述。 用于训练 ＮＭＴ

的数据集来自于 ＷＭＴ ２０１７ ｓｈａｒｅｄ ｔａｓｋ 的 ｅｎ－ｄｅ 翻

译 任 务， 语 料 包 括 Ｅｕｒｏｐａｒｌ ｖ７、 Ｃｏｍｍｏｎ Ｃｒａｗｌ
ｃｏｒｐｕｓ、 Ｎｅｗｓ Ｃｏｍｍｅｎｔａｒｙ ｖ１２、 Ｒａｐｉｄ ｃｏｒｐｕｓ ｏｆ ＥＵ
ｐｒｅｓｓ ｒｅｌｅａｓｅｓ 等，总共 ３ Ｍ 个句对。 研究采用的

ＮＭＴ 模型结构比较简单，因此从所有 ３ Ｍ 个句对中

随机抽取 ９０ ｗ 个句对。 再加上对应的 ＱＥ 数据集

（源语句加上被人工 ｐｏｓｔ ｅｄｉｔ 后的译文）中的 ２ ｗ 个

句对，组成训练本文所需的 ＮＭＴ 模型的平行语料。
用于训练 ＱＥ 的数据集来自于 ＷＭＴ１７ Ｓｈａｒｅｄ

Ｔａｓｋ： Ｑｕａｌｉｔｙ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ 任务一，包括德语到英语和

英语到德语 ２ 个方向的数据集，并且分别属于 ２ 个

不同的领域。 数据集信息详见表 １。
表 １　 ＱＥ 数据集

Ｔａｂ． １　 ＱＥ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｔｒａｉｎ Ｄｅｖ Ｔｅｓｔ Ｄｏｍａｉｎ

ＱＥ 数据集（ｄｅ－ｅｎ） ２３ ０００ １ ０００ ２ ０００ Ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ

ＱＥ 数据集（ｅｎ－ｄｅ） ２５ ０００ １ ０００ ２ ０００ ＩＴ

３．２　 实验结果

实验运行结果参见表 ２、表 ３。
表 ２　 ｄｅ－ｅｎ 数据集 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｏｆ ｄｅ－ｅｎ

Ｄｅｖ Ｔｅｓｔ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ（１７ ｆｅａｔｕｒｅｓ） ０．４５２ ０．４３９

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ０．５０１ ０．４８７

ＮＭＴ－ｂａｓｅｄ ＱＥ ０．５４５ ０．５３１

ＮＭＴ－ｂａｓｅｄ ＱＥ＋１７ ｆｅａｔｕｒｅｓ ０．５６１ ０．５５７

表 ３　 ｅｎ－ｄｅ 数据集 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｏｆ ｅｎ－ｄｅ

Ｄｅｖ Ｔｅｓｔ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ（１７ ｆｅａｔｕｒｅｓ） ０．４０７ ０．４０１

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ０．４９６ ０．４８１

ＮＭＴ－ｂａｓｅｄ ＱＥ ０．５１６ ０．５０２

ＮＭＴ－ｂａｓｅｄ ＱＥ＋１７ ｆｅａｔｕｒｅｓ ０．５２３ ０．５１１

　 　 综上结果分析可知，在 ２ 个方向上，可以看到相

比于人工提取的 １７ 个特征，即使使用词向量直接相

加提取的特征，效果也会更好。 这说明词向量包含

的单词带有大量的语义信息，即使不考虑单词之间
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的顺序和关系，也可以对最终译文的质量的预测有

所帮助。 然后本文使用了 ＮＭＴ 模型中的编码器对

句子的单词序列进行了非线性变换，最终的实验结

果表明，这种非线性变换和直接求平均相比，对机器

翻译译文质量的预测能力更强。 最后，编码器得到

的编码向量虽然包含了语义信息，但是每个维度都

具有不可解释性，将其和人工提取的 １７ 个具有直观

含义的特征拼接起来作为输入特征，效果有所提升，
说明编码向量特征和这 １７ 个特征在一定程度上实

现了互补。

４　 结束语

针对机器翻译译文质量估计问题，本文提出了

一个融合了翻译知识的特征提取算法，该算法首先

训练 ２ 个翻译方向相反的 ＮＭＴ 模型，然后利用 ２ 个

编码器编码得到向量作为特征。 实验表明，利用

ＮＭＴ 编码器提取的特征比直接对语句中单词词向

量平均的特征预测效果更好。 并且，该特征和本文

提到的 １７ 个手工提取的特征一定程度上具有互补

性，２ 类特征的结合可以进一步提升 ＱＥ 模型的效

果。
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