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摘要  为向基于深度学习的机器翻译质量估计模型提供高效的训练数据，提出面向目标数据集的伪数据构造方

法，采用基于伪数据预训练与模型精调相结合的两阶段模型训练方法对模型进行训练；并针对不同伪数据规模

进行了实验设计。实验结果表明，在构造得到的伪数据下利用两阶段训练方法训练得到的机器翻译质量估计模

型，其给出的得分与人工评分的相关性有了显著的提升。 
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Abstract  Aimed at providing efficient training data for neural translation quality estimation model, a pseudo data 

construction method for target dataset is proposed; the model is trained by two stage model training method: pre 

training based on pseudo data and fine tuning ; The experimental design of different pseudo data scale is carried out. 

The experiment results show that the Machine Translation quality estimation model trained by the pseudo data has 

significantly improved in the correlation between the scores given by human and the artificial scores.  
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在机器翻译研究中，质量估计（Quality Estimation, 简称 QE）是指对机器翻译系统的输出进行质量预

测，其结果可以快速的判断出机器翻译质量的好坏，对机器翻译性能的提升起着指导作用[2]。与机器翻译

评价不同的是，QE 系统的目标是在不依赖于参考译文的情况下对机器翻译系统的输出进行质量预测。在

QE 任务中，句子级的 QE 是最为流行的研究内容，其任务是为机器译文的每个句子估计一个得分。早期

的质量估计研究，主要是利用机器学习的方法，将其看作是一个回归或分类问题，实现对机器翻译译文质

量的估计，其主要的研究内容在于特征的抽取及选择。 

随着深度学习的引入，通过深度神经网络强大的特征学习能力，解决了以往需要人工设计特征的重要

难题，例如，在机器翻译研究中，基于双向长短时记忆神经网络（Long Short Term Memory，简称 LSTM）

的序列到序列（Sequence to Sequence）的建模方法取得了显著的效果[1]。近些年来，在机器翻译质量估计

研究中，也出现了许多基于深度学习的机器翻译质量估计方法。Zhu J 等[2]提出通过学习双语句子的特征表

示来建立机器翻译质量估计模型，Kim H 等[3]提出通过循环神经网络对机器翻译质量估计进行建模，

Kreutzer J[4]等提出使用神经网络结构实现对词语级的机器翻译质量估计。实验结果表明，这些基于深度学

习的质量估计模型在不使用大量复杂的语言学特征的情况下，仍能取得可观的效果。对于基于深度学习的

翻译质量估计模型的训练而言，需要大量的具有不同得分的机器译文对模型进行训练。在目前已有的训练

方法中，Zhu 等使用了数据规模较大的双语平行语料让模型对翻译过程中的正例（即翻译完全正确）与反
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例（即翻译完全错误）的情况进行学习，在一定程度上缓解了训练语料不足的问题，但该方法只是将机器

译文简单的分为翻译正确和错误两种情况，并没有对翻译过程中错误的具体信息进行刻画与学习。Kim H

等[3]通过大规模的双语平行语料训练得到神经机器翻译系统，在神经机器翻译系统上抽取权重信息，在此

基础上，利用质量估计评测任务提供的 11271 句带机器译文得分的训练数据继续训练神经网络，该方法仅

使用了少量的具有不同得分的机器译文对模型进行训练，难以学习得到性能较好的神经网络。 

鉴于上述方法存在的缺陷，本文提出面向目标数据集的伪数据构造方法，即针对机器翻译过程中可能

存在翻译错误的情况构造机器译文，以解决现有训练方法中缺乏具有不同得分的训练数据的问题。，此外，

采用基于伪数据的预训练与模型精调的两阶段训练方法对机器翻译质量估计模型进行训练。实验结果表

明，本文提出的方法具有较好的性能。 

1 基于双向 LSTM 的机器翻译质量估计模型 

双向 LSTM 以其强大的序列到序列的建模能力，在机器翻译研究领域取得了巨大的成功，目前基于双

向 LSTM 的神经机器翻译系统的性能已取得比传统统计机器翻译系统更好的性能。此外，在已有的基于深

度学习的机器翻译质量估计的方法中，基于双向 LSTM 的建模方法也被广泛的应用，例如，Zhu、Kim 等

都采用了该方法对机器翻译质量估计进行建模。 

因此，本文选取了由 Zhu 等提出的具有一般性的基于双向 LSTM 的机器翻译质量估计模型，通过对

该模型的训练以验证伪数据的性能。本文所选取的机器翻译质量估计模型的结构图如图 1 所示。该模型使

用了两个双向 LSTM 网络分别对源语言句子，机器翻译译文句子进行语义表示，得到两者的语义向量，通

过向量间的余弦距离作为评价得分的依据。 

如图 1 所示，两个 LSTM 网络的结构，网络参数设置等均相同，仅数据输入不同，本文以源语言的前

向 LSTM 为例（其他部分的计算方法同理可得）对该模型的实现过程进行叙述。 

令 X 和Y 分别是长度为 xT 的源语言句子和长度为
yT 的机器翻译译文句子，即： )x,...,x,x(X

XT21= 、

)y,...,y,y(Y
yT21= ，其计算过程如公式（1）到（12）所示。 

 

图 1  基于双向 LSTM 的机器翻译自动评价模型结构图 

Fig.1  Framework of Quality Estimation with neural network 
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 在公式（1）到（6）中， ff UW


、 、 ii UW
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、 、 oVUW oo


、、 均为 LSTM 中的网络权重，

obbb Cf


、、 均为网络中的偏置， tf


是网络中忘记门的值， ti


是网络中输入门的值， to


是网络中输出门的

值， tC
~
是网络记忆单元候选状态， tC


是网络记忆单元更新后的状态， th


表示 t 时刻前向 LSTM 网络的隐

层状态， tx 表示源语言端网络 t 时刻网络的输入， xE 表示源语言端词向量矩阵。 

最终，双向 LSTM 层得到的输出 ht 定义成公式（7）所示，在公式（7）中， th


与 th


分别表示前向与

后向 LSTM 神经网络在 t 时刻的隐层状态。 
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在语义向量层，将双向 LSTM 得到的隐层状态做平均，接着通过训练两个权重矩阵将源语言与机器翻

译译文的表示转换到同一个向量空间表示，计算方法如公式所示。 





xT

l

tl

x

x h
T

ctx
1

)(
1

                               （8） 

∑
yT

l
tl

y

y h
T

ctx
1

)(
1



                                （9） 

)*(x xx ctxWV                                （10） 

)*( yy ctxWV y                               （11） 

 在公式（8）到（11）中， xctx 与
yctx 分别表示源语言句子与机器翻译译文的语义向量， xV 与 yV 表示

在同一个向量空间下的源语言句子与机器翻译译文的向量表示，其中 xW 与 yW 为在模型训练过程中需要学

习的权重矩阵。 

基于以上得到的语义向量表示，定义机器翻译评价得分如公式（12）所示， 

     ),c o s (1),( yx VVYXQE                        （12） 

在公式（12）中， ),cos( yx VV 定义成 xV 与 yV 的余弦相似性，即为两个向量的余弦距离， ),( YXQE 定

义成句对<X,Y>的翻译评价得分。 

2 面向目标数据集的伪数据构造 

2.1 伪数据构造的基本思想 
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分析翻译错误

翻译错误分布
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生成

伪（译文）数据
 

图 2 伪数据生成过程示意图 

Fig.2  Sketch map of pseudo data generation 

为使得神经网络能学习到各种可能翻译错误及其对应的得分，训练数据应由大量具有不同得分的句对

（从源语言到目标语言）组成，而通过真实的机器翻译系统得到大量的机器译文及相应得分通常需要大量

的时间。对此，本文通过对平行语料中的句对进行简单的错误编辑操作，从而快速的获得大量的具有不同

得分的训练语料。 

本文提出了一种面向目标数据集的伪数据生成方法，即根据目标数据集的翻译错误情况构造得到具有

不同得分的伪机器译文。如图 2 所示，伪数据生成的流程如下： 

1、 分析目标数据集的翻译错误。具体包括：翻译错误的数量（翻译错误包括：插入词、删除词、词

替换、词调序），翻译过程中错误词的类型（包括名词、动词、代词等）。 

2、 从双语平行语料中检索出与目标数据集最相似的 n 个句子以获得候选数据集。 

3、 依据目标数据集的翻译错误分布情况对候选数据集进行编辑（编辑操作包含插入词、删除词、词

替换、词调序），从而得到伪机器译文。 

基于以上流程完成伪译文数据构造后，将通过基于伪数据的模型预训练与基于训练集的模型精调对翻

译质量估计模型进行训练。 

2.2 伪数据的生成 

在伪数据的生成过程中，主要由三个关键部分构成：目标数据集与候选数据的选取、伪译文的构造以

及伪译文得分的构造。其具体实现过程描述如下： 

1、目标数据集与候选数据集的选取 

在伪数据的构造过程中，目标数据集的翻译错误情况是伪数据构造的依据。因此，目标数据集的翻译

错误情况应具有较好的代表性，即目标数据集应尽可能的覆盖不同的翻译错误。鉴于对目标数据集性能的

要求，本文选取了 WMT2015 质量估计任务中提供的开发集数据为依据，该数据集包含机器翻译源文、机

器翻译译文、标准参考译文由翻译编辑率（Translation Edit Rate，简称 TER）计算工具计算得到的译文得

分。此外，该数据集的机器翻译译文是实际的翻译系统产生的，因此，其翻译错误具有一定的代表性。 

为了更好的拟合目标数据集的翻译错误情况，对于候选数据集而言，其句子本身应尽可能与目标数据

集相似。因此，本文以目标数据集中的每对双语句子作为检索条件，在双语平行语料 Europarl v7[5]（英语

到西班牙语）中分别选取相似度最高前 n 个句子组成候选数据集。本文选取了信息检索领域的开源搜索引

擎 Indri[6]工具实现该操作。 

2、伪译文的构造 

 目标数据集翻译错误情况统计 

本文选取 TER 计算工具 tercom 对目标数据集中从参考译文到机器译文的翻译编辑情况进行统计，根

据统计结果得到翻译错误的分布。 

 候选数据集的错误编辑 
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依据统计得到的目标数据集翻译错误分布情况，本文设计了如表 1 所示的错误编辑方案，以此实现对

机器译文的构造。以插入词为例，首先以表 1 中的构造方案确定插入词的数量，插入词的位置等信息，在

表 1 中，词占句长比意为目标数据集中错误词数量与句子长度（句子词总数）的比例。接着从词表中选取

句子中未出现的词进行插入。删除词、替换词、词调序等操作的实现同理可得。 

表 1  伪数据构造方案 

Table 1  the construction scheme of pseudo data  

操作 数量 类型 位置 

插入词 句长*词占句长比 随机选取句中未出现的词 随机选取 

删除词 句长*词占句长比 随机选取句中未出现的词 随机选取 

替换词 句长*词占句长比 随机选取句中未出现的词 随机选取 

词调序 句长*词占句长比 随机生成调序长度 随机选取 

 

3、伪译文得分的构造 

在该阶段，需要将候选数据集中的目标语言句子为参考译文，将其经过错误编辑操作后得到的句子作

为伪译文，利用 TER 计算工具 tercom 计算从参考译文到机器翻译译文的翻译编辑率，以此作为伪译文得

分。 

 

2.3 伪数据构造方法的可靠性分析 

与开发集中 HTER 的计算方法相同，本文选取了开源 TER 计算工具 tercom[4]作为计算机器翻译译文的

得分的依据。但当多种编辑操作组合时，实际的编辑操作与计算工具得到的结果可能存在一定的差异。因

此，在本节中，对多种操作组合时，tercom 计算工具的可能产生的误差进行了分析，在伪数据的生成过程

中，将尽量避开该计算工具可能存在误差的相关操作，从而得到更具可靠性的伪数据。 

为了分析上述选取的 TER 计算工具的误差，本文采用手工标记句子相关错误的方法，设计了相关实验

分析该工具的误差。其分析结果如表 2 所示。表 2 给出了两种编辑操作组合时，TER 计算工具给出的结果

与实际结果的差异，并给出了误差产生的原因。 

表 2  TER 计算工具误差分析 

Table 2. Error analysis results of TER calculation tools in operation combination. 

实际操作 检测得到的操作 误差产生的原因 

插入+删除 无 新插入的词被删除 

插入+替换 插入 新插入的词被替换 

插入+调序 插入 新插入的词被调序 

删除+替换 删除 新替换的词被删除 

删除+调序 删除 新调序的词被删除 

替换+调序 替换+调序 无 

 

结合 TER 误差分析结果以及表 1 错误生成方案，当同时需要出现多种错误操作时，错误生成操作顺序

是：删除词，替换词，词调序，插入词。 

3 伪数据下模型的训练与实验结果分析 

3.1 模型训练数据集与评价指标 

在伪数据的构造过程中，为研究不同伪数据规模下训练得到模型的性能变化情况，本文通过从平行语

料中抽取数据规模不同的句子来实现对不同规模的伪数据构造。 

为了评价训练得到的模型，本文使用了使用最为广泛的机器翻译质量估计的评价指标 Spearman 秩向

相关系数对模型进行评价。 
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为了研究构造得到伪数据的性能，本节设置了在不同伪数据规模下对模型进行训练的多组对比实验。

其中，在基于伪数据的预训练过程中，设置了从 5 万到 160 万等多个数据规模下的预训练实验。在基于真

实训练数据进行精调的过程中，采用的数据集为 WMT2015 提供的质量估计任务提供的训练集，训练数据

集的详细信息如表 3 所示。 

表 3  模型训练数据集 

Table 3  Data Setting 

训练过程 数据 数量（句对） 描述 

预训练 伪数据 5 万~160 万 源语言，目标语言、伪机器翻译译文、TER 得分 

模型精调 WMT2015 质量估计任务的训练集 11,271 源语言，机器翻译译文，参考译文、机器翻译得分 

测试 WMT2015 质量估计任务的测试集 1817 源语言，机器翻译译文，参考译文 

 

3.2 模型训练设置 

对于模型的训练，本文采取伪数据下的预训练与真实训练数据下的精调相结合的两阶段训练方法。 

3.2.1   预训练 

对于伪数据中的一组数据<X,Y,TERscore>，其中 X 机器翻译的源语言句子，Y 是构造得到的机器翻译

译文句子，TERscore 是译文打分，模型训练的目标是去拟合译文打分，定义损失函数如式（15）所示： 

2)),(scor(),( YXQEeTERYX                      （15） 

在公式（15）中， ),( YX 表示训练过程中的损失函数值， ),( YXQE 表示模型的给出的分数。 

经过预训练学习得到的神经网络将用于模型精调阶段网络的初始化。 

3.2.2   模型精调 

在预训练模型得到的网络权重的基础上，本文利用机器翻译质量估计任务集下的训练数据进行模型微

调。该阶段将训练数据集中提供的 HTER 得分作为人工评价得分，让模型在训练过程中去拟合人工评价得

分。此时，模型的训练数据包括：源语言句子，机器翻译译文句子与 HTER 得分。训练目标是让模型给出

的得分去拟合 HTER 得分，因此，定义了损失函数如公式（16）所示： 

2)),(),((),( YXQEYXHTERYX                    （16） 

在公式（16）中， ),( YX 表示训练过程中的损失函数值， ),( YXHTER 表示句对<X,Y>的人工评价

得分， ),( YXQE 表示模型给出的得分。 

3.2.3   其他参数设置 

在神经网络的训练过程中，本文采用了带 Mini-batch 的随机梯度下降（stochastic gradient descent）算

法进行模型的训练，并在自适应学习率算法 adadelta[7]下实现训练的优化。 

3.3 实验和结果分析 

在实验阶段，本文分别从三个角度进行了实验分析。首先，本文对已有的模型训练方法进行了实验分

析，主要包括：Zhu[2]等提出的基于双语随机数据预训练的训练策略，以及直接采用真实机器译文进行模型

的训练，其实验结果见表 4 所示。 

在该阶段的实验中，对于双语随机数据，本文从双语平行语料 Europarl v7[5]抽取得到；对于真实机器

译文，本文首先利用开源神经机器翻译系统 Nematus[10]训练得到了一个从英语到西班牙语的机器翻译系统，

以伪数据中的源语言句子作为输入，得到西班牙语的机器译文，并计算其 TER 得分，从而完成机器翻译质

量估计模型的训练。 

表 4  现有模型训练策略得到的结果 

Table 4 Result of model training under existing method 
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预训练数据 数据规模 模型训练结果（预训练+精调） 

机器译文 5 万句对 0.12 

机器译文 10 万句对 0.13 

机器译文 15 万句对 0.15 

机器译文 20 万句对 0.22 

双语随机数据 20 万句对 0.23 

双语随机数据 190 万句对 0.25 

 

其次，为了研究本文构造得到的伪数据的性能，本文在不同伪数据规模下进行了实验，实验结果见表

5 所示。 

表 5  基于伪数据的模型训练结果 

Table 5 Model training results based on pseudo data 

数据规模 预训练结果 精调结果  

5 万句对 0.06 0.17 

10 万句对 0.12 0.23 

15 万句对 0.07 0.23 

20 万句对 0.11 0.28 

40 万句对 0.13 0.30 

80 万句对 0.12 0.27 

160 万句对 0.10 0.26 

 

根据对表 5 的实验结果的分析可知，在 20 万伪数据规模下，即可得到比已有训练策略更好的性能。 此

外，由表 5 可知，预训练结果与模型精调呈现正相关的关系。此外，在构造伪数据的过程中，并非数据量

越大越好，当 n 值越大时，所构造得到的伪数据的噪声将被放大，从而导致模型性能下降。 

最后，本文还对不同的伪数据构造方案进行了实验分析，即以分析不同的伪数据构造方法下得到的伪

数据性能的差异。在该阶段，本文以表 5 中得到的具有最佳性能的数据规模进行实验分析，即在 40 万伪

数据规模下进行实验。首先，本文对单一的编辑操作（包括插入、删除、替换、调序）产生的伪数据的性

能进行了实验分析。此外，本文还对不同的错误词数量进行了实验对比，结果见表 7 所示。 

表 6 仅包含单一编辑操作的伪数据实验结果 

Table 6. Result of training under pseudo data only with one type error. 

编辑操作 数量 词类型 实验结果（预训练） 

插入词 

句长*目标数据集每句的错误词数占句长比 
随机选取句中未

出现的词 

0.1 

删除词 0.08 

替换词 0.02 

词调序 0.07 

插入词 

句长*目标数据集各类错误词数量的均值 
随机选取句中未

出现的词 

0.02 

删除词 0.03 

替换词 0.02 

词调序 0.03 

  

 根据表 6 的实验结果可知，仅拟合目标数据集句子单一编辑操作得到的伪数据，其性能差于拟合目标

数据集句子中所有编辑操作得到的伪数据。此外，在构造伪数据时，错误编辑词数量的数量去拟合目标数
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据集中每句的错误词数占句长的比所得到的伪数据具有更好的性能。 

4 结语 

为向神经机器翻译质量估计模型提供高效的训练数据，本文提出了面向目标数据集的伪数据构造方

法，完成了不同数据规模下的伪数据的构造，通过基于伪数据预训练与模型精调结合的模型训练方法，对

机器翻译质量估计模型进行了实验与分析，实验表明，构造得到的伪数据具有高效的性能。在构造得到的

伪数据下训练得到的模型，取得了较好的性能。 
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