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摘要：[ 目的 / 意义 ] 近年来，随着估计结果与人工评价的相关性逐步增强，译文质量估计引起了机器翻译研究者们的

广泛关注和高度重视，因此对句子级别译文质量估计方法进行归纳整理具有重要意义。[ 方法 / 过程 ] 该文主要是将它

们分为基于传统机器学习的方法、基于神经翻译模型的方法和基于预训练语言模型的方法，梳理和对比了这三种译文质

量估计方法的代表性工作、交叉工作以及不同方法的发展路线，并介绍了推动译文质量估计研究的相关评测活动和性能

评价指标，最后展望句子级别译文质量估计今后的研究方向和发展趋势，并对全文进行总结。[ 结果 / 结论 ] 机器译文

质量估计未来的研究方向将会越来越成熟，应用场景也会越来越广泛，有逐步取代传统译文自动评价任务的趋势。
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Abstract: [Purpose/Significance] In recent years, with the correlation between estimation results and manual evaluation gradually 
increasing, translation quality estimation has attracted wide attention and great importance from machine translation researchers, so it 
is important to summarize and organize the sentence-level translation quality estimation methods. [Method/Process] The paper mainly 
classifies them into traditional machine learning-based methods, neural translation model-based methods and pre-trained language model-
based methods, compares and contrasts the representative works of these three translation quality estimation methods, the crossover works 
and the development routes of different methods, and introduces the relevant evaluation activities and performance evaluation indexes that 
drive the translation quality estimation research, and finally looks forward to the sentence Finally, We look forward to the future research 
directions and development trends of translation quality estimation at sentence level, and conclude the whole paper. [Results/Conclusion]  
The future research direction of machine translation quality estimation will become more and more mature, and the application scenarios 
will become more extensive, with a tendency to gradually replace the traditional translation automatic evaluation tasks.
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引言

机器译文质量估计 (Quality Estimation, QE)

是指不依赖人工参考译文的情况下实时地估计

翻译的质量，它是机器翻译的最新研究方向之

一 [1]。它的主要作用包括 [2-3]：（1）以机器译

文的后编辑工作量或人工评价结果为翻译质量

估计基准，提供一个有实际含义的译文质量指

标，使机器翻译的普通用户（主要是仅懂目标

语言的用户）了解机器译文的可靠程度；告诉

在机器译文上进行后编辑的专业译员后编辑需

要的工作量大小并摒弃质量低劣的机器译文。

（2）译文质量估计方法针对句子级别相关性进

行模型优化，因此可以克服利用人工参考译文

的机器译文自动评价方法 (Automatic Evaluation 

of Machine Translation, MTE)[4] 在句子级别与人

工评价相关性低的不足。（3）由于机器译文质

量估计不需要人工参考译文，因此它能辅助神

经翻译模型进行网络权重的自训练，以代替传

统的通过开发集（开发集中每个待翻译的句子

都有人工参考译文）优化翻译系统网络权重的

方法。

机器译文质量估计根据对翻译结果的评价

粒度不同而分为单词级别、短语级别、句子级

别和文档级别。单词或短语级别译文质量估计

一般是二分类任务，模型主要是对机器译文中

的单词或者短语标记“OK”或“BAD”的二进

制标签来代表机器译文的优劣，多用于指明译

文后编辑时需要检查的单词，该方法简单，但

是应用范围较窄；句子级别译文质量估计则是

对整个机器译文句子进行分数预测，可用于选

出最优的句子进行后编辑；文档级别译文质量

估计是将句子级别上的分数预测扩展到整篇文

章上，该任务多用于自动化机器翻译场景，难

度较大。综合各种因素，研究者们多致力于句

子级别译文质量估计，为了更全面的对译文质

量估计历年来的研究方法进行综述，本文将研

究级别定位为句子级别。句子级别译文质量估

计在缺乏人工参考译文，仅给定源语言句子和

它的机器译文的情况下，通常被看作一个有监

督的回归 / 分类任务 [2]。形式化描述为给定训

练集 1{( ,z ), }N
i i i is y = ，其中符号 si，zi 分别表示训

练集中第 i 个源语言句子 si 和其机器翻译输出

译文 zi；yi 表示对应的译文质量人工评价值，一

般为人工标注的译文质量等级 ( 介入 1-5 的整

数值 )[2]、或度量后编辑工作量大小的 HTER 值

(0-1 之间的实数值 )[3,5]、或直接评价值 (Direct 

Assessment, DA)[6]，N 表示训练集中样本数量，

由于人工标注译文质量比较耗时费力，训练集

的规模一般比较小，仅包含几万个样本；然后

利用该训练集建立模型预测（估计）未知的源

语言句子 sj 的译文 zj 的翻译质量。因此如何从

源语言句子和其机器译文中自动提取表征译文

质量的特征，并利用这些特征构建有效的分类 /

回归模型是译文质量估计的两个重要问题。我

们根据特征提取和模型构建方法的不同将句子

级别译文质量估计分为基于传统机器学习的方

法、基于神经翻译模型的方法和基于预训练语

言模型的方法。

基于传统机器学习的句子级别译文质量估

计方法是早期的方法，它通过启发式规则人工

设计影响译文质量的特征，使用传统机器学习

算法预测译文的质量。在特征提取时通常结合

外部语言资源 ( 大规模语言模型和双语平行语
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料等 ) 和词法、句法以及语义分析工具（词形

分析、句子依存结构分析和语义角色标注等）

从源语言句子和机器译文二元组中提取表征译

文质量的流利度和忠实度等统计信息；在模型

构建时采用支持向量机、贝叶斯分类器或随机

森林等算法预测译文质量。该类方法典型的代

表是 QuEst 框架 [1]。

基于神经翻译模型的句子级别译文质量估

计方法假设待估计的译文由神经翻译系统生成，

通过迁移学习利用神经翻译模型部分网络层提

取描述译文质量的词级序列特征，使用循环神

经网络 (Recurrent Neural Network, RNN) 将词级

特征抽象表示为句子级别特征并预测译文质量。

其中神经翻译模型由于参数量大，通常使用双

语平行语料进行预训练；而 RNN 预测网络则在

译文质量估计训练集上进行训练。由于神经机

器翻译分为基于 RNN 带注意力机制的编码器 -

解码器模型 [7] 和 Transformer 模型等 [8]，因此，

其特征提取方法也分为基于 RNN 编码器 - 解码

器的方法和基于 Transformer 的方法，前者代表

性的工作是预测器 - 估计器模型 (Predictor-Esti-

mator)[9]，而后者代表性的工作是双语专家 (Bi-

lingual Expert)[10]。

基于预训练语言模型的句子级别译文质量

估计方法利用在大规模语料上训练获取的语言

模型 [11] 提取表征译文质量的特征，使用神经

网络或支持向量机预测机器译文质量。由于预

训练语言模型的种类很多，包括静态预训练语

言模型 [12]、动态上下文预训练语言模型 [13] 和

跨语种预训练语言模型 [14, 15] 等，该类译文质量

估计方法也可以据此进行细分，其中基于静态

预训练语言模型的译文质量估计方法代表性工

作为 SHEF-NN[16]，基于动态预训练语言模型

的译文质量估计方法代表性工作为 Multi-BERT 

QE[11]，基于跨语种预训练语言模型的译文质量

估计方法代表性工作为 TransQuest[17]。

不同种类译文质量估计方法提取的特征

从不同角度描述了译文的质量。为了提高译

文质量估计效果，许多工作 [11, 18] 将不同种类

特征拼接融合，这些方法不能简单的归为某

一类，下文将根据其主要使用的特征对其进

行归类介绍。

本文 1，2，3 小节分别详细介绍这三种方

法，第 4 节介绍相关的评测活动 WMT QE 任务、

CCMT QE 任务和其评价指标，最后对未来的研

究方向和发展趋势进行展望。

1　基于传统机器学习的句子级别

机器译文质量估计

基于传统机器学习的句子级别译文质量估

计方法采用机器学习中“特征工程 + 任务建模”

的范式进行译文质量估计，由人工指定与译文

质量相关的词法、句法和语义统计特征，利用

计算机自动从源语言句子和机器译文中通过语

言学分析提取这些特征 [19]，根据回归模型建立

特征与译文质量之间的映射函数。

QuEst 框架把机器译文质量估计问题看作

是一个回归问题，它使用基于径向基函数核的

支持向量机回归算法估计机器译文的质量，利

用网格搜索进行特征权重学习。同时，该框架

提供随机拉索 (Randomized Lasso) 和高斯过程

(Gaussian Process) 算法进行特征的选择如见图 1

所示。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.003
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充实度特征

置信度特征 流利度特征

源语言句子 机器译文机器翻译系统

复杂度特征

图 1  QuEst 特征提取模块

其特征提取模块从源语言句子、机器译文

和外部语言资源中提取 3 类总共 17 个与译文质

量相关的基本特征。这 3 类特征包括：（1）从

待翻译的源语言句子中提取定量反映翻译句子复

杂度的 4 个特征；（2）从机器译文中提取描述

译文流利程度的 3 个特征；（3）从源语言句子

与机器译文的对应关系中提取描述译文忠实度的

10 个特征，提取这 10 个特征需要使用 [20] 训练

得到的词对齐关系以及源语言句子和机器译文的

词性和句法分析结果。除了能提取这 3 类与翻译

系统无关的基本特征，如果能获取机器翻译系统

解码的细节，比如翻译系统对机器译文的全局打

分、n-best 列表等，那么，该平台还能提取描述

翻译系统置信度 [21] 的“黑盒子”特征。提取的

这些特征都完全不需要人工参考译文。

QuEst 框架作为早期应用广泛的译文质量

估计系统，在 WMT12-18 评测的句子级别译文

质量估计子任务中被作为基线系统提供给参加

评测的单位使用，其在不同年份的评测中性能

如图 2 所示。

图 2  QuEst 在 WMT12-18 评测中与人工评价的相关性 

QuEst 框架为机器译文质量估计搭建了一

个基准平台，在其基础上许多工作对其进行

了扩展，包括：（1）针对特征提取的研究，

Hokamp 等 [22] 结合停止词（Stop Words）和词性

标注 POS 构建语言模型，引入反向“白盒子”

特征来作为目标端的质量特征；Scarton 等 [23]

采用随机森林算法先对特征进行排序，然后采

用逆向特征选择方法，以获得更优的特征集。

（2）针对机器学习算法的研究，Biçici 等 [24]

基于参考翻译机器 (RTM) 和并行特征衰减算

法 (ParFDA5) 提取特征，在提取特征后采用岭

回归算法进行机器译文质量估计；Beck 等 [25]

提出稀疏高斯过程对机器译文质量进行估计；

Esplà-Gomis 等 [26] 采用多层感知器算法对机器

REVIEW OF SENTENCE-LEVEL QUALITY ESTIMATION OF 
MACHINE TRANSLATION
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译文质量进行估计。

由于基于传统机器学习的方法在特征提取

时需要对译文进行复杂的语言学分析，这些语

言学分析不仅需要额外的资源，且与待估计的

机器译文语言种类相关，这导致该类方法不易

扩展，且泛化性差 [27]，另外人工提取的特征大

多数是一些语法和浅层语义特征，很少涉及译

文的深层次语义信息 [28]。随着深度学习的引入，

深度神经网络强大的特征学习和表征能力，为

译文质量估计提供了一个更好的选择。

2　基于神经翻译模型的句子级别

机器译文质量估计

该类方法通过强制学习（Teacher Forcing）

将源语言句子和其机器译文输入已在双语平行

语料上训练好的神经翻译模型上提取表征翻译

质量的词语级别质量向量，利用 RNN 网络汇总

该质量向量获取句子级别质量向量，通过前馈

神经网络估计译文质量值。根据提取质量向量

使用的神经翻译模型的不同，该类方法可以分

为基于 RNN 编码器 - 解码器的句子级别质量估

计模型和基于 Transformer 的句子级别质量估计

模型。

2.1　基于RNN编码器-解码器的句子级别QE

模型

预测器 - 估计器 [9] 是该类方法的一个典型

代表。其模型整体结构如图 3 所示，预测器通

过基于双向 RNN[29] 的编码器 - 解码器模型依次

提取译文中每个词语的质量向量 qi；估计器将

具有时序的质量向量qi通过RNN预测译文质量。

图 3  预测器 - 估计器总体网络框架

形式化描述如下，给定源语言句子 s 和其

待估计机器译文 z，将 s 和 z 中每一个词 si 和 zj

表征为词向量，作为编码器和解码器的输入。

编码器利用上一时间步的输出 hi-1 和当前时间步

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.003
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的输入 si 得到当前时间步的隐藏状态 hi，解码

器将编码器中各个时间步的隐藏状态做加权平

均来获得上下文向量 cj。

1( , )i i ih f s h −=                       (1)

1( ,..., )j Nc p h h=                     (2)

函数 f(·) 表示循环神经网络隐藏层的变换，

函数 p(·) 表示将编码器各个时间步的隐藏状态

做加权平均。

解码器利用上一时间步的输入和隐藏状态，

结合上下文向量 cj 对当前词 zj 进行预测。

 

1 2

1 2

1 1 1 1

1

p( | ) ([ ; ],[ ; ], )

exp( )
                      

exp( )z

j j j j j j j

T
j O O j

K T
K O O jK

z z Z g z z h h c

z W W t

z W W t

− + − +

=

′ ′∉ = =

∑

 

     (3)

函数 g(·) 为预测目标词 zj 概率的非线性函

数， 
1

Kz d
OW ×∈ 和  

2

d l
OW ×∈ 为权重矩阵，Z 表

示机器译文当前时间步的所有输出，Kz 是机器

译文的词汇表大小，d 是质量向量的维度，l 是

最大单元输出的维度，tj 是最大单元的输出，它

包含了目标词 zj 的质量信息。

 ,2 1 ,2 1,...,[max{ , }]T
j kj j k k lt t t− == 

             (4)

其中， ,j kt 为向量 jt 的第 k 个元素。

 1 1 1 1[ ; ] [ ; ]j j jo o j j o jt H h h Z z z C c− + − +′ ′ ′ ′= + +
 

    (5)

其中， 2 2l n
oH ×′ ∈ ， 2 2l m

oZ ×′ ∈ ， 2 2l n
oC ×∈ 分别

是机器译文输出的词嵌入矩阵，m 是词嵌入的

维度，n 是双向 RNN 隐藏状态的维度。

通过 tj 可以计算出各个词的质量向量 qj:

 
1 2

[ ( ) [ ] ]T T
j j O O jq row W W t=                  (6)

在估计器中，RNN 最后一个隐藏状态 bN 包

含所有质量特征的信息，将其作为汇总特征 A，

使用前馈神经网络得到机器译文质量的预测值。

 1( , )j j jb U q b −=                          (7)

1( ,..., ) ( )T
score score N QEQE QE q q W Aσ= =              (8)

函数 U(·) 表示 RNN 通过当前时间步的

质量向量和上一时间步的隐藏状态得到当前时

间步的隐藏状态。σ(·) 表示 sigmoid 函数，

 r
QEW ∈，r 为汇总特征 A 的维度。

预测器 - 估计器模型的提出，启发了神经机

器译文质量估计的研究，后续很多相关方法以

此模型作为基本框架进行扩展，包括 Kim 等 [30]

在 WMT17 机器译文质量估计评测任务 [31] 中对

预测器 - 估计器模型进行改进，提出利用堆栈

传播联合学习预测器 - 估计器两阶段模型，实

现从估计器到预测器的反向传播，并且部署了

带有堆栈传播的多级任务学习；Patel 等 [32] 提

出在 RNN 模型中基于双语设置上下文窗口来

提取质量特征；Shah 等提出的 SHEF-LIUM 模

型 [33] 联合连续空间语言模型 (Continuous Space 

Language Model, CSLM) 和神经网络模型来提取

质量特征 Martins 等 [34] 结合三个神经系统：一

个前馈系统 , 一个卷积神经网络和一个循环系

统来进行机器译文的质量估计而 Li 等 [35] 认为

将预测器和估计器分别在双语平行语料和机器

译文质量估计语料上单独训练，训练后的模型

不一定是最优的译文质量估计模型，提出联合

神经网络模型进行译文质量估计。

2.2　基于Transformer结构的句子级别QE模型

双语专家模型 [10] 是该类方法的一个典型

代表。模型整体结构如图 4 所示，该模型基于

Transformer 构造预测器，基于双向长短期记忆

网络 (Bi-LSTM)[36] 构造估计器。预测器模块主

要包括三个部分：基于自注意力机制的编码器，

输入机器译文的前向 / 后向编码器和机器译文

的重构器。其中，两个编码器存在一定的差异，
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第一个编码器包括自注意力层和全连接网络层；

第二个编码器包括遮蔽自注意力层，编码器 -

解码器自注意力层和全连接网络层，因为第二

个编码器的作用不同于翻译模型中的解码器，

其作用更像编码器，所以将其称为前向 / 后向

编码器。给定平行语料 (s, z)，输入预测器对模

型进行预训练时，条件概率p(z|y)p(y|s)是未知的，

但是潜在变量 y 包含源语言句子和机器翻译输

出之间丰富的深层语义信息，根据贝叶斯公式，

可以得出潜在变量 y 的后验分布：

 ( | ) ( | )( | , )
( | )

p z y p y sp y z s
p z s

=          (9)

由于 ( | ) ( | ) ( | )p z s p z y p y s dz= ∫ 难以直接计

算，可使用变分分布 q(y|z, s) 最小化 KL 散度来

逼近真实的后验值：

 min ( ( | , ) || ( | , )KLD q y z s p y z s         (10)

优化上面的目标函数，相当于最大化：

 ( | , )max [ ( | )] ( ( | , ) || p( | ))q y z s KLE p z y D q y z s y s− (11)

新的目标函数可以直接计算条件概率

p(y|s)；公式中最大似然期望是一个变分自动编

码器，近似表示为：

( | , )[ ( | )] p( | ), ( | , )q y z sE p z y z y y q y z s≈  
       (12)

基于单向 Transformer 构造的编码器和基于

双向 Transformer 构造的前向 / 后向编码器表示

q(z|t,s)，重构器则对应 p(t|z)。为了使预测更加

高效，将 p(t|z) 和 q(z|t,s) 进行因式分解，明确

假设条件独立性：

( | , ) ( | , ) ( | , )j j j j
j

q y z s q y z s q y z s< >=∏  

    (13)

基于双向 Transformer 构造的前向 / 后向

编码器，每一次在预测机器译文的当前词时，

Transformer 需要使用前向与后向两部分信息。

例如，当前要预测机器译文的第 j 个词，对于

正向序列而言，模型需要使用目标端第 j-1 个词

的前向深层语义特征向量和第 j-1 个词的词向

量。而对于后向序列而言，模型需要使用目标

端第 j+1 个词的后向深层语义特征向量与第 j+1 

个词的词向量。提取的特征有：正向深层语义

特征向量 jy；反向深层语义特征向量 jy；前一个

词的词向量 1jze
− ；后一个词的词向量 1jze

+ 。

Bilingual Expert Model

Bi-LSTM Quality Estimator
…

…

Categorial distribution for the 3rd token

Mis-matching gap

Token reconstruction

Encoder           
self-attention

Backward           
self attention

Forward           
self attention

XL

XL

XL
Joint attention

QE Score

源语言句子 机器译文

concatenation

图 4  双语专家模型整体框架
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Fan 等认为模型的翻译结果与预训练模型

给出的正确翻译结果会存在一个差值，这个差

值在提取的特征中起到关键作用，他们通过实

验发现只利用这一特征（即 4 维“不匹配”特征）

做下一步预测，也会得到较好的结果。这一部

分提取的特征有：目标端强制解码为当前词的

概率信息 , jj kl ，概率最高词语的概率信息 max, jj i
l ，

强制解码为当前词与解码为概率最高词的概率

信息差异
max

, , jjj k j i
l l− ，当前词与预测词是否一致

max
j

jk i≠
Ⅱ ，即得到 4 维“不匹配”特征：

max max max
, ,, , k

( , , , )j j jj j j

kk
j j k j kj i j i i

f l l l l
≠

= − Ⅱ       (14)
lj 表示使用 softmax 函数之前的对数向量，

kj 表示翻译输出中第 j 个词在字典中的编号，

max arg maxj
i ji l= 表示双语专家预测的编号，Ⅱ表

示指示函数。

Fan 等将从预测器中提取的深层语义特

征和 4 维“不匹配”特征一起输入到基于 Bi-

LSTM 的估计器中，将 Bi-LSTM 最后一个时间

步的前向和后向隐藏状态 [37] 作为机器译文质量

估计值。

1: 1: 1, ({ } )K
K K j jh h Bi LSTM f == −

 

            (15)
K 表示翻译输出的总词数， 1{ }K

j jf = 表示所有

序列特征沿深度方向连接得到的单个向量。

最后最小化真实的 HTER 值和预测的句子

级质量估计分数之间的差值：

2
2arg min || ( [ , ]) ||T

K Kh sigmoid w h h−
 

        (16)
其中 w 为线性层的权值向量。

Fan 等在训练预测器时使用的是大规模双语

平行语料，训练估计器时使用的是译文质量估

计训练数据，由于 WMT 评测提供的译文质量

估计训练数据规模较小，因此他们在英德和德

英两个语言方向上分别构造了 30 万左右的译文

质量估计伪训练数据。先用构造的伪数据和真

实数据来训练估计器，然后再次使用真实数据

对估计器进行微调。该模型在 WMT18 译文质

量估计评测任务中获得 6 项任务的第一名 [38]。

双语专家模型的提出进一步推动了神经

译文质量估计的研究，目前大多数译文质量

估计模型都是基于 Transformer 结构，包括

Hou 等 [39] 提出的 BiQE 模型，其从两个不同

的翻译方向运用两种语言之间的翻译知识来

提取特征；Wang 等 [40] 提出利用层融合机制

的 Transformer-DLCL 模型进行译文质量估计

特征提取；陈聪等 [41] 提出仅使用 Transformer

瓶颈层提取词语特征，结合 Bi-LSTM 网络进

行机器译文质量估计。

虽然以预测器 - 估计器作为基本框架的译

文质量估计模型得到了广泛地应用，但是 Cui

等 [42] 认为该框架存在两个问题：（1）预测器

是在大量平行语料上训练，而估计器是在译文

质量估计数据上进行训练，会造成数据不一致

的问题；（2）预测器的目的是进行词预测，

而估计器的目的是进行译文质量估计任务，这

也造成了任务不一致的问题。这两个问题会对

质量估计的结果造成负面影响，因此他们提出

DirectQE 模型，直接训练机器译文质量估计模

型。该模型包括两个阶段：第一个阶段是生成器，

在大量平行语料上进行训练，这一阶段关键是

生成大量的译文质量估计伪数据；第二阶段是

检测器，它在生成器生成的译文质量估计伪数

据上进行预训练，在真实译文质量估计数据上

进行微调。该模型的生成器和检测器都是基于

Transformer 结构。

从 2019 年 开 始 WMT 评 测 将 Unbabel 团
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队提出的开源框架 OpenKiwi[43] 作为译文质

量估计评测任务的基线系统，OpenKiwi 基于

Pytorch 深度学习框架实现了四个译文质量估计

系统：（1）基于连续的空间深度神经网络的

QUETCH 模型 [44]；（2）基于两个连续的前馈

层和一个门控循环单元 (GRU) 层 [45] 的 NUQE

模型 [34]；（3）基于 RNN 的预测器 - 估计器模

型 [31]；（4）以及将神经网络模型堆叠成一个

含丰富特征的机器译文质量估计系统 [46]。

3　基于预训练语言模型的句子级

别机器译文质量估计

该类方法在进行机器译文质量估计之前，

先训练神经网络语言模型，或者直接采用已经

训练好的神经网络语言模型提取句子特征 [47]。

根据预训练语言模型的不同可以分为基于静态

预训练词向量的方法，基于动态预训练词向量

的方法，和基于跨语种预训练词向量的方法。

3.1　基于静态预训练词向量的句子级别QE

方法

SHEF-NN 框架 [16] 是该类方法的一个典

型代表，该框架选用的是连续语言空间模型

（CSLM）。模型输入的是预测词的上下文单词，

即 zj=wj-n+1,…,wj-2,wj-1, (zj 为第 j 个待预测词，w

为单词的表示 )，采用 one-hot 编码，输出是词

汇表中所有单词的后验概率。由于输出词汇表

太大，Schwenk 等采用短列表方法 [48]，即在该

词汇表中仅选择 32K 最频繁的单词，在标准回

退 n-gram 语言模型上得到这些单词的后验概率

作为输入特征，加上 QuEst 框架提取的 17 个基

线特征一起输入到有监督学习算法中，从而获

得译文质量估计值。值得注意的是，Shah 等在

CSLM 模型中使用具有四个隐藏层的深度神经

网络：第一层用于单词投影（每个上下文单词

有 320 个单元），另外三个隐藏层有 1024 个单

元用于概率估计。此外，该框架也适用于单词级

别的机器译文质量估计，采用连续词袋模型 (The 

Continuous Bag-of-Words Model, CBOW)，也取到

了不错的结果。

基于静态预训练词向量的方法提取特征是

对仅使用基线特征作为译文质量估计特征的一

大改进，促进了后续的研究。陈志明等 [18] 提出

利用上下文单词预测模型和矩阵分解模型训练

词向量提取特征，然后采用算术平均方法将词

向量转化为句子向量以预测译文质量估计值。

3.2　基于动态预训练词向量的句子级别QE

方法

该类方法的典型代表有陆等人提出的基于

Multi-BERT[49] 和联合编码的预训练语言模型 [11]，

为了使源语言句子和机器翻译输出能更好的进

行语义间的交互，陆等人使用少量平行语料对

Multi-BERT 进行二次训练，并且强制要求遮挡

词 [MASK] 只能出现在机器译文中，使该模型

能够捕获所有的源语言句子信息，以更充分地

预测译文中带 [MASK] 标记的单词。

在 Multi-BERT 的基础上，陆等人使用多

种不同的网络结构对提取的特征进行了处理 ,

如在 Multi-BERT 后面连接 Bi-GRU 网络，采

用“Multi-BERT ＋信息交互”的网络结构、

使 用 Multi-BERT ＋ Bi-GRU ＋ LASER[50] ＋

Baseline 的网络结构融入了多种特征以探究其

对于 Multi-BERT 隐状态的应用效率，实验结果

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.003
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表明仅利用不同类型的神经网络进行微调，对

模型性能的提升作用不大，而融合外部特征之

后，模型性能提升明显，即使用 Multi-BERT ＋

Bi-GRU ＋ LASER ＋ Baseline 的网络结构得到

的实验效果最好如图 5 所示。

图 5  基于 Multi-BERT 和 Bi-GRU 的 QE 模型

基于动态预训练词向量的方法能更充分

地提取语义间潜在信息，基于此 Hou 等 [39] 在

WMT19 的机器译文质量估计评测任务中同样

采用 Multi-BERT 预训练模型实现句子特征的

提取。为了更好的评估译文的质量，他们还使

用基于 Transformer 的自注意力机制将源语言

句子替换成伪参考译文（即二次翻译），将伪

参考译文和其待估计机器译文作为句子对输入

Multi-BERT，提取特征向量，最终通过基于 Bi-

LSTM 的评估器得到机器译文质量估计值；李

培芸等 [51] 在联合神经网络模型的基础上增加

BERT 预训练语言模型特征以获得译文的流利

度特征和忠实度特征以预测译文质量。

3.3　基于跨语种预训练词向量的句子级别QE

方法

随着跨语种预训练语言模型的出现，如

XLM[14]、XLM-R[15] 等，使不同语言中句子间

词汇的交互更加充分。它打破了单语种模型之

间的壁垒，单个模型可以应用于多种语言的任

务。但对该类模型进行微调以进行译文质量估

计很困难，一是因为模型参数量过大，普通的

GPU 设备显存难以完整的加载模型参数；二是

译文质量估计训练数据匮乏，在其上不能充分

进行微调。所以目前是直接利用预训练的跨语

种语言模型以提取表征译文质量的特征向量，

该方法的典型代表有 Ranasinghe 等 [17] 提出的

TransQuest 框架。

Ranasinghe 等认为之前的译文质量估计模

型都仅在单个语言对上起作用，而对于其他语

言对，则需要重新训练模型，这一过程不仅泛

化性差，而且需要耗费大量的计算资源，于是

他们提出一种基于跨语言模型的译文质量估计

模型，即基于 XLM-R 模型的 TransQuest 框架，

包括 MonoTransQuest 模型和 SiameseTransQuest

模型。

如图 6 所示，MonoTransQuest 模型输入源

语言句子和机器译文的拼接，它们间由 [SEP]

符号分隔。在 XLM-R 模型输出的词向量上使

用三种池化策略提取描述译文质量向量的特征 : 

CLS 向量表示（CLS 是序列的第一个词，包含

了整个序列的特征）、平均池化和最大值池化。

实验结果表明，采用 CLS 策略进行译文质量估

计效果最好。

如图 7 所示，SiameseTransQuest 模型使用

两个独立的 XLM-R 预训练模型，分别输入源

语言句子和机器译文，与 MonoTransQuest 模型

相同，也使用了三种池化策略，然后计算池化

后两个输出向量之间的余弦相似度。实验发现

在该模型下平均池化的效果优于其他两种策略。
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图 6  MonoTransQuest 模型

Ranasinghe 等分别在单语言对和多语言对

数据集上进行实验，他们发现将高资源语言的

知识迁移到低资源语言上有助于提高低资源语

言的性能，从而提升模型性能，这也从另一方

面验证了迁移学习的有效性。

Amit 等 基 于 知 识 蒸 馏 的 方 法， 以

TransQuest 为 教 师 模 型（Teacher Model), 

DeepQuest[52] 中的双向 RNN（BiRNN）作为

学生模型（Student Model）直接将 TransQuest

的知识转移到 BiRNN 模型中 [53]。利用教师 -

学生框架（Teacher-Student Framework) 生成

额外的训练数据，即数据增强。具体做法为：

使用生成测试数据的机器翻译系统，根据源语

言和相关领域的数据生成训练数据，再使用该

教师模型生成预测，作为训练学生模型的标

签；最后提出了一种基于不确定性量化的机

制来过滤掉生成训练数据集中的噪声样本。Li

等 [54] 提出基于组置换（Group-Permutation）

的知识蒸馏方法和用于深度神经网络的跳过子

层（Skipping Sub−layer）正则化方法，实现

将深层次模型所学到的知识转移到较小的浅层

次模型中。

图 7  SiameseTransQuest 模型

利用跨语种语言模型提取句子特征进行机

器译文质量估计是近两年的研究热点：Huang

等提出在黑盒设置下执行无监督的译文质量估

计 [55]，该模型的预测器基于三种不同的预训练

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.02.003
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模型，即 BERT，XLM 和 XLM-R。编码器的输

入为源语言句子和机器翻译输出的拼接。为了

在进行句子级质量估计预测时充分利用上下文

信息，在预先训练好的模型基础上增加了一层

Bi-RNN 网络。考虑到质量估计直接评估（DA）

方向的训练数据十分匮乏，他们使用 MTE 指标

来代替人类评估，从而为译文质量估计任务创

建大量伪数据，即先使用 MTE 指标来对译文进

行评估，估计结果可以替代人工标注的 DA[56]，

然后使用伪 DA 分数，结合源语言句子和机器

翻译输出后的句子对，来训练译文质量估计模

型；Hu 等 [57] 针对迁移学习，多任务学习，模

型集成问题在 WMT20 译文质量估计共享任务

上提出基于 Multi-BERT，XLM-R 的译文质量

估计模型，模型将更深层的基于 Transformer 的

机器翻译模型纳入译文质量估计模型中。该模

型在 WMT20 译文质量估计评测 [58] 多项子任务

上获得第一名。

4　机器译文质量估计评测与评价

机器译文质量估计评测活动 (Quality Esti-

mation Task) 发布基准的数据集和评价方法，为

不同译文质量估计模型提供了一个公平比较的

平台，它极大的促进了译文质量估计的研究。

目前机器译文质量估计评测活动主要包括：国

际 WMT 译文质量估计评测和国内 CCMT 译文

质量估计评测。

WMT 会议最早组织开展译文质量估计评

测，从 2012 年至今，刚好 10 年。它主要针对

欧洲语言之间互译的质量估计，包括英语 - 西

班牙语、英语 - 德语和英语 - 西班牙语等翻译方

向；从 2020 年开始支持英语 - 汉语翻译方向的

译文质量估计。国内很多研究团队参与了该项

评测活动，并取得了较好的成绩，包括：（1）

在 WMT 18 机器译文质量估计评测任务中阿里

团队和江西师范大学团队取得了多个单项上的

第一名；（2）在 WMT 19 句子级别机器译文质

量估计任务中，南京大学团队在英语 - 德语的

项目上获得第三名；（3）在 WMT 20 句子级别

机器译文质量估计任务中，东北大学小牛翻译

团队在多个单项上获得第一名。需要说明的是

每年评测活动后，评测官方都会公开发布相关

数据集供研究者继续使用。

CCMT会议（2019年前简称为CWMT会议）

从 2018 年开始开展译文质量估计评测活动，它

主要针对英语 - 汉语和汉语 - 英语翻译方向的译

文质量估计任务。在 2020 年汉语 - 英语翻译方

向质量估计任务评测中北京交通大学、南京大

学和腾讯等参评团队分别取得前三名的好成绩，

而英语 - 汉语翻译方向的前三名分别是北京交

通大学、腾讯和南京大学等参评团队。由于对

译文质量估计研究的逐步升温，越来越多的研

究团队参与了该项评测活动。

在评测活动中，为了比较不同参评模型的

优劣，一般使用皮尔森相关系数和斯皮尔曼相

关系数定量计算参评系统对译文质量打分和人

工对译文质量打分之间的相关性。相关性越高，

对应模型越可靠。

皮尔森相关系数 r 计算方法如下：

1
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         (17)

其中，yi 和 yi’ 分别为人工对译文质量打分

结果和模型预测译文质量得分；y和 y′ 为相应
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的均值；N 是待估计机器译文的总数。

斯皮尔曼相关系数 ρ计算方法如下：
2

1
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6 ( ( ) ( '))
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R y R y
N N
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× −

= −
× −

∑
            (18)

其中，R(yi) 和 R(yi’) 分别是机器译文人工

评分排名和预测得分排名。

其它参考的评价指标包括平均绝对值误差

(Mean Absolute Error, MAE) 和均方根误差 (Root 

Mean Squared Error, RMSE) 等。

为了将各典型方法的性能进行对比，陈聪

等 [41] 将这些模型在同一数据集即 CWMT2018

的数据集上进行实验，几个典型的模型分别

是参加 CWMT2018 句子级别译文质量估计评

测任务最优的系统 (CWMT18 1st ranked)、基

于 RNN 编码器 - 解码器的联合神经网络模型

(UNQE)、基于跨语种预训练词向量方法的模型

TransQuest、基于双语专家的译文质量估计模

型 (QE Brain)、融合 BERT 语境词向量的译文

质量估计模型 (CUNQEAVE4) 和基于 BERT 的联

合神经网络模型 TUNQEBERT，表 1 按照皮尔森

相关系数值由小到大的顺序将以上各个模型进

行排序。

表 1  各典型方法性能的对比

模型 平行语料规模
英中 中英

Pearson Pearson

CWMT18 1st 
ranked

CWMT 8M+8M 0.465 0.405

UNQE CWMT 6M 0.524 0.528

TransQuest \ 0.516 0.568

QE Brain CWMT 8M 0.588 0.564

CUNQEAVG4 CWMT 6M 0.596 0.591

TUNQEBERT CWMT 6M 0.627 0.613

各个模型在该数据集上的性能如表1所示，

TUNQEBERT 的性能最优，CUNQEAVG4 的性能次

之，而 CWMT18 1st ranked 虽然当年在该评测

任务中取到第一名的好成绩，但是性能还是比

不上各典型模型。更直观的趋势图如图 8 所示。

图 8  各模型性能趋势对比图

5　未来研究趋势

机器译文质量估计可以及时准确预测译文

质量的优劣，指导翻译系统的开发和推动机器

译文应用，它的未来研究方向包括：

（1）更准确的译文质量估计端到端模型，

尽管译文质量估计的性能不断提升，特别是基

于神经翻译模型的句子级别机器译文质量估计

和基于预训练语言模型的句子级别机器译文质

量估计极大的提高了译文质量估计的效果。但

是在训练语料缺乏的情况下，更准确的译文质

量预测模型仍然是研究者孜孜以求的目标。

（2）其是否可以替代传统译文自动评价方

法对译文质量进行自动预测？由于传统的译文

自动评价方法依赖人工参考译文，使用不方便，

能否利用译文质量估计方法对其进行替代，性

能能否获得保障，是研究者关注的一个重要问

题，也是 WMT 评测近年来重点调查的一项内
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容。一些初步实验结果表明，神经机器译文质

量估计的预测结果在英语 - 汉语方向上与人工

评价的相关性与当前广泛使用的译文自动评价

尺度 BLEU 相当 [59]，但是它能否推广到其它翻

译方向还有待译文质量估计效果的提升，以及

进一步的实验和考察。

（3）指导翻译模型的自训练，从统计翻译

系统的最小错误率训练 [60] 到神经翻译系统的最

小风险训练 [61]，翻译模型的特征权重优化问题

一直伴随着机器翻译的研究。由于译文质量估

计能够实时的给出译文质量的度量数值且不需

要人工参考译文，当翻译模型完成源语言句子

翻译后，它能实时计算出译文质量，从而指导

翻译系统的参数调整。这种翻译模型的参数优

化方式必然极大减少对开发集的依赖，模型甚

至可以在测试集上进行自训练，当然这也很大

程度上取决于译文质量估计的可靠性。

6　总结

总之，机器译文质量估计是机器翻译研究

中一项新的子任务，它在机器翻译的发展和应

用中发挥着重要的作用，目前已有取代传统译

文自动评价任务的趋势。本文对句子级别机器

译文质量估计进行了全面的综述和分析，介绍

了三类句子级别译文质量估计方法：以它们代

表性的方法为锚点，逐步扩展描述其它相关方

法；并对句子级别机器译文质量估计的评测、

评价和未来的发展趋势进行了简要介绍。
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