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摘要：机器翻译译文检测任务旨在大规模文本中判别每句话是机器翻译译文还是人工翻译译文。现有

的机器翻译译文检测方法大都采用统计的方法提取特征，但是基于统计的方法提取特征能力有限，严

重依赖于离散的手工特征，而神经网络模型使用分布式表示，构建代价较低且能表达细粒度的句法、

语义特征差别。在本文中，我们提出使用预训练语言模型和双向门控循环单元模型结合，提取机器翻

译译文的语言风格、惯用词等隐层表示作为特征来检测机器翻译译文，检测结果相较之前的统计方法

有很大的提升。本文尝试使用所提方法过滤混合机器翻译译文的双语语料，过滤后的语料相较原始的

语料规模减小了，但是模型的性能却略有提升。
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Abstract: The task of machine-translated text detection is to determine whether a sentence is translated by machine or human. 
Most of the existing detection models use statistical approaches for feature extraction. However, statistical methods have 
limited feature extraction capabilities and rely heavily on discrete manual features, while neural network models use distributed 
representations to implicitly express syntactic or semantic features. In this paper, we combine pre-trained language models and 
bi-directional gated recurrent unit model as a feature extractor. Then implicit features such as language style, idiomatic words are 
extracted. Experimental results show that our model significantly outperforms previous statistical methods. This paper further 
uses the proposed method to filter the bilingual corpus where machine-translated texts have been mixed in. The filtered corpus is 
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smaller than the original one, but the performance of the model is slightly improved.
Keywords: Machine-translated text; pre-trained language models; bilingual corpus

引言

近年来，机器翻译 [1-3] 的性能取得了极大的

进步，译文质量不断提高，尤其是神经机器翻

译（Neural  Machine Translation, NMT）的出现

使得机器翻译译文质量达到新的高度。目前商

用机器翻译系统已经普遍采用神经机器翻译方

法，如 Google 翻译、百度翻译、搜狗翻译等，

但是实践表明现有的神经机器翻译方法在长句

和复杂句翻译方面还是无法与人工翻译相媲美。

各大公司的免费机器翻译服务方便了使用者，

同时机器翻译译文的质量参差不齐也困扰着我

们，翻译质量差的译文会曲解原文的意思，造

成不必要的误会。机器翻译的训练语料对于翻

译模型的性能至关重要，收集高质量的双语语

料一直以来都是一项繁重的工作。从网络中爬

取双语语料是研究者们常用的方法，但是爬取到

的语料质量参差不齐，其中有很多是商用机器翻

译软件翻译的低质量译文，尤其是一些低资源语

种，所以在大规模文本中过滤掉低质量的译文变

得尤为重要。综上所述，自动检测机器翻译译文

一直以来都是自然语言处理领域中亟待解决的一

个任务，其任务是在大规模文本中检测某一句话

是机器翻译译文还是人工翻译译文。

人工翻译和机器翻译在短句上表现相差无

几，但是在结构复杂或者较长的句子中表现还

是差距很大。一般来说，人工翻译较为灵活，

翻译过程中对句子结构、语法应用、以及上下

文的逻辑思想等都可以分析思考，译文不会出

现语法混乱，逻辑不清等现象。有些文学性质

的文章作品人工翻译可以表达出其中的韵味以

及思想精髓，但是机器翻译可能会翻译的很直

白，甚至出现句子结构混乱、错翻等现象。而

且人工翻译可以根据译文读者的语言习惯，思

维方式，风俗习惯等，把译文翻译的更符合读

者的阅读思维习惯，使译文更加的地道精确。

相比之下，机器翻译在翻译过程中比较中规中

矩，根据预先训练好的模型进行推理翻译，灵

活性不高，翻译过程中可能会出现错翻、重翻、

漏翻等现象，但是机器翻译在翻译速度上相较

于人工翻译有明显的优势，且可以实现一种语

言到多种语言的翻译。

许多研究者在很早之前已经开始进行相关

的工作，统计机器翻译时期最常用的是基于

N-gram 模型衡量句子的流畅度；还有研究者使

用句法解析树的结构特性，通过计算解析树的

节点是否平衡来判断一个句子是否为机器翻译

译文；此外有研究者利用上下文一致性、齐夫

定律、回译等方法检测机器翻译译文。之前所

有的方法都基于统计的方法或机器学习方法，

这些方法一般严重依赖离散的人工特征，而神

经网络模型使用分布式表示，构建代价较低且

能表达细粒度的句法、语义特征差别，且预训

练语言模型已经学习到通用的语言表示，可以

避免从头开始训练新模型。针对此任务，我们

采用当前自然语言处理领域新的范式预训练语

言模型作为提取特征模块，利用提取到的深层

语义特征结合神经网络方法检测机器翻译译文。
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本文提出的检测方法使用预训练语言模

型 BERT（Bidirectional Encoder Representations 

from Transformer）[4] 和双向门控循环单元（Bi-

directional Gated Recurrent Unit, 简称 Bi-GRU）[5]

模型提取机器翻译文本的语言风格、惯用词等

隐层向量表示，并以此作为特征检测机器翻译

译文。本文在不同语言、不同翻译系统翻译的

语料上都进行了实验，实验结果验证了所提方

法的有效性以及检测准确率和译文质量的相关

性。我们的贡献如下：

使用预训练语言模型 BERT 和 Bi-GRU 等

神经网络方法检测机器翻译文本，在性能上显

著优于基于统计的方法。

实验分别从单语和双语两种输入方式提取

译文特征，进一步证明引入源语言特征可以学

习更丰富的信息表示译文的质量。

从实际出发，应用于双语语料过滤任务，

筛选高质量的双语语料，过滤后的双语语料显

著提升了机器翻译模型性能。最后从测试集句

长、训练语料 BLEU（Bilingual Evaluation Un-

derstudy）[6] 值等方面分析了检测准确率和机器

翻译文本质量的相关性。

1　相关工作

本文以提取特征的粒度对已有工作进行分类

总结，分别为词级别、短句级别、句子级别以及

句法结构，在下文的四个小节具体展开介绍。

1.1　词级别

Aharoni 等 [7] 设计三种特征输入 N-gram 模

型中检测机器翻译译文，分别为虚词、词性以

及虚词和词性混合。并且着重分析了机器翻译

译文的翻译质量和检测准确率之间的相关性。

Nguyen-Son 和 Echizen[8] 集成了带有噪声特征

的单词 N-gram 模型，用于检测在线社交网络

（Online Social Networking, OSN）消息中的机

器翻译译文，这些噪声有出现在人工翻译译文

中的拼写错误和口语单词等特征，还有容易出

现在机器翻译译文中的未翻译的单词以及重复

翻译的单词。人类编写的文本中词语使用习惯

往往遵循齐夫定律（Zipfian），即使用频率最

高的词语是排名第二的两倍、排名第三的三倍。

Nguyen-Son等 [9]使用该定律检测机器翻译译文，

此外，他们还提取了习语、陈词滥调、文言文

和方言等特征。但是基于齐夫定律的检测方法

只适用于单词分布稳定的大型文本中。

Lison 等 [10] 提出一种基于语言特征以及非

语言特征的机器学习模型来检测机器翻译译文，

在特定的字幕领域内分别在目标侧单语和双语

数据提取特征。字幕领域的特点是除了纪录片

之外，其余字幕本质上是对话式，通常在本句

话中包含的词或者短语和前一句话有紧密联系。

具体而言，该文发现在目标语单侧机器翻译译

文通常比人工翻译译文包含更大比例的罕见词

以及未知词。所以该方法在目标侧单语中使用

统计语言模型检测译文中的罕见词和未知词的

数量，以及对给定译文的二元组计算对数概率，

然后将未知词的数量以及对数概率非常低的二

元组数量作为集成特征输入到分类模型中。经

过研究发现，字幕翻译还与原始数据的非语言

特征有关，比如电影类型、发行年份、发行类

型和电影或电视剧的原始语言等，将这些变

量也作为特征输入分类模型中。在双语数据

MACHINE-TRANSLATED TEXT DETECTION METHOD 
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中可以从源语言句子和目标翻译中共同抽取

有用的特征，研究发现机器翻译译文更容易

为源语言句子的字面直译，并且通常更具有

接近 1 的平均比率。另一方面，人工翻译时

可能会因为语言风格、文化等对译文增加语

气词或者省略无用词，这就造成了字符数量

比率的更大差异化。因此可以将源语言句子

和目标翻译中字符数量比率作为特征，还可

以通过词性标注获取源语言句子和目标翻译

的依赖关系作为句法结构特征。

基于词级别的方法大都采用词频、词性等

属性并结合 N-gram 模型设计离散的特征，效率

高且易于实现，但是只使用词的统计特性作为

特征显然是不够的，没有考虑到译文的流畅性、

语法结构等特性。

1.2　短语级别

Antonova 和 Misyurev[11] 提出基于相似性的

统计机器翻译（Statistical Machine Translation, 

SMT）系统的短语表构建算法，用于检测在网

页端爬取的俄英双语数据中含有的机器翻译译

文。该文认为 SMT 系统对单词的重新排序是基

于规则的。因此，它们的输出与人工翻译是不

同的，而这种差异可以作为特征来检测机器翻

译译文，换句话说，基于统计的翻译方法会导

致特定的单词和短语出现的很频繁。

Arase 和 Zhou[12] 提出一种数据驱动的方法

检测网络文本中的低质量机器翻译译文，仅使

用单语语料作为输入文本，以文本的流畅度、

语法、非连续短语的完备性等特征训练分类器。

非连续性短语特征主要关注于统计器翻译文本

中的“短语沙拉”现象，即机器翻译文本中的

每个短语在单独使用时语义和语法都是正确的，

但是当与文本中的其他短语组合为一个完整文

本时就变得不符合语法。示例插图（图 1）所

示为 SMT 译文中“短语沙拉”现象。

 
源语言句子：这则新闻不仅在日本播出，而且在全球播出，外国人听到这个报道都很惊讶。 

 

SMT 译文：| Of surprise | was up | foreigners flocked | overseas | as well, | they publicized not only | Japan, | saw an article 

from the news. | 

参考答案: The news was broadcasted not only in Japan but also overseas, and it surprised foreigners who read the article. 

图 1  SMT 译文中“短语沙拉”现象

从图 1 中的 SMT 译文可以看到，每个短

语都是由连续的单词组成，语法正确且表达流

畅，然而短语间的流畅性和语法正确性很差。

如图 1 中红框所示为非连续短语“not only …, 

but also”的一部分，缺失了后半部分短语，缺

失部分也是构成完整句子的重要组成部分。对

于大多数 SMT 系统来说，这样的非连续短语

是难以生成的，但是在人工翻译译文中却是容

易出现的。具体地说，通过判断译文中非连续

性短语的存在与否以及相应类分布来计算表示

信息量的信息增益，并以此作为衡量非连续性

短语的特征。同时该方法使用 N-gram 语言模

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2020.05.002



TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2020 年·第 6 卷·第 5 期 
019

基于预训练模型的机器翻译译文检测方法

型分别对人工翻译译文和机器翻译译文进行建

模，得到表示流畅度的特征。在语法特征层面，

首先使用序列标注模型对人工翻译译文和机器

翻译译文标注词性，再将得到的词性序列输入

N-gram 模型建模得到表示语法特征的特征。在

特征空间中，使用支持向量机（Support Vector 

Machines, SVM） [13] 分类器来预测机器翻译译

文和人工翻译译文的概率。

基于 SMT 系统的短语表相似性方法考虑了

SMT 系统和人工翻译在生成词汇和短语时的差

异。基于“短语沙拉”现象的方法使用语法、

流畅性、短语完备性等特征，人工特征的设计

相较于词级别方法有了更大的改进，但是缺乏

译文整体的评估以及语义理解。

1.3　句子级别

Nguyen-Son 等 [14] 通过计算待检测译文和

回译文本的相似性作为特征检测机器翻译译

文，相似性指标采用机器翻译领域常用评价指

标 BLEU 值。该文所提想法基于的假设是人

工翻译译文的回译文本相较于机器翻译译文的

回译文本有更大的变化。示例插图（图 2）所

示为一个人工翻译译文和机器翻译译文的回译

差异。

图 2　人工翻译译文和机器翻译译文的回译差异

图 2 中用粗体表示人工翻译译文和回译文

本以及机器翻译译文和回译文本之间的变化，

用下划线表示两者之间句法结构的变化。可以

明显看到，人工翻译译文的回译文本相较于机

器翻译译文的回译文本在短语和句法结构上都

有更大的变化。因此，该方法基于句子层面的

相似性特征采用线性分类、自适应 Boosting、

基于序列最小优化的 SVM 以及随机梯度下降的

SVM 四种分类模型进行分类。

该方法基于句子层面使用当前广泛应用的

BLEU 值衡量译文和回译文本之间的差异，但

是对不同系统产生的译文泛化性能较差，且特

征只使用一系列 BLEU 值，特征类别较少。

1.4　句法结构

Li 等 [15] 只使用目标侧提取语言特征且这些

特征独立于源语言，很多语言特征与句子的句

法结构直接相关。他们在实验中发现人工翻译

文本在解析树的结构上比机器翻译文本更加平

衡。因此，他们从解析树中提取一系列基于平

衡的特征训练基于线性核的 SVM 分类器。当我

们在检测一个译文时，可以提取一系列有效的

特征，比如句子结构、所有组成类型和名词短

语的右分支节点数、所有组成类型和名词短语

MACHINE-TRANSLATED TEXT DETECTION METHOD 
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的左分支节点数等。该方法还考虑了虚词和代

词的密度，这是 SMT 系统通常出错的错误类型。

在密度特征层面，该方法提取了整体功能字密

度 、限定词的密度 、量词的密度 、代词的密

度 、介词的密度 、标点符号的密度 、助动词

的密度等特征。通常，集外词（Out of Vocabu-

lary, OOV）的出现通常会使句子结构更加复杂。

而且，像主谓不一致这样的问题也很容易被识

别，该方法会融入一些基于词汇层面的特征，

例如集外词的数量、根结点的孩子节点类型等。

另外，我们将句子内的情感一致性作为特征进

行评分，由于一个合理的句子应该在不同的词

语之间具有一致的情感强度。示例插图（图 3）

所示为一个解析树的例子。

图 3　解析树示例

该方法只使用目标侧语言充分利用解析树

表示句法结构特征，人工设计平衡性、密度、

树的分支节点比例等多种特征，但是未考虑句

子流畅性等特征，且人工设计特征复杂繁琐，

对不同的语言不具有普适性。

2　方法

预训练模型之前有研究者在一直探索，

但真正广受关注还是在近几年。从 2017 年开

始了预训练模型的竞赛，陆续出现了 ELMo

（Embeddings from Language Models）[16]，GPT

（Generative Pre-training）[17]，BERT，XLM[18]

等模型。本文检测机器翻译译文所采用的模型

框架是 BERT+Bi-GRU，在原有的参数基础上

用有监督的数据进行微调。基本思路是将句子

输入到 BERT 中，提取每句话的词向量表示，

然后再通过 Bi-GRU 进一步强化词序信息，最

后经过 softmax 层进行分类，输出待检测文本

所对应的标签。实验主要分为两个部分，一个

是单语数据的检测方法，另一个是加入源语言

信息的跨语言检测方法。

2.1　BERT模型

BERT 的出现为自然语言处理（Natural 

Language Processing，NLP）领域带来了里程

碑式的改变。BERT 可以视为结合了 GPT 和

ELMo 优势的新模型，其中 ELMo 使用两条独

立训练的 LSTM 获取双向信息，而 GPT 使用新

型的 Transformer[19] 和经典语言模型只能获取单

向 信 息。Transformer 抛 弃 了 RNN[20]、CNN[21]

等特征抽取方法，完全采用注意力机制。自注

意力机制可以认为是在建立句子内部的隐藏关

系，这种内部关系对序列任务有很大的帮助。

BERT 的预训练过程是先从数据集抽取两个句

子 A 与 B，有 50% 的概率 B 是 A 的下一句，50%

的概率 B 是一个随机选取的句子，然后将这两句

话拼接输入模型中，预测句子对是否连续，这样

就能学习句子之间的关系。其次是随机遮掩两个

句子中 15% 的词，并要求模型根据上下文预测这

些被遮掩的词，通过这样的辅助任务让模型学到
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上下文相关的表征，并能充分利用双向的信息。

2.2　BERT + Bi-GRU

接下来两节将简要介绍所提出的方法。本

文首先利用 BERT 的先验知识提取序列的隐层

向量，其中隐层向量可以是 BERT 的最后一层

表示，也可以是其中的某一层表示。由于 Bi-

GRU 等模型天然具有时序性，适合处理序列结

构数据，为了更好的表示句子中的词序信息，

我们在 BERT 后面衔接了一个三层的 Bi-GRU，

具体计算方法如下：

( )L L
GRU i BERT i BERT ih GRU h α− − −= ⊕



       （1）

( )L L
GRU i BERT i BERT ih GRU h α− − −= ⊕



        （2）

其中， L
BERT ih − 表示 BERT 第 L 层，第 i 个位置词

汇的隐层向量； L
BERT iα − 表示 BERT 第 L 层，第

i 个位置词汇的注意力向量；⊕表示向量连接符

号，将两个向量拼接在一起。 GRU ih −



和 GRU ih −



分别

表示通过前向和后向 GRU 之后第 i 个位置词汇

的隐层向量。

我们将两个方向的最终状态拼接后乘一个

权重矩阵，最后经过 softmax 层得到标签的概

率分布，计算公式如下所示： 

0softmax( [ ])GRU GRUh hp W= ⊕⋅
 

           （3）

其中 W0 ∈ RK*H 为权重矩阵， GRUh


和 GRUh


分别表

示前向和后向两个方向的最后一个 GRU 单元的

隐层向量。模型框架具体参见示例插图（图 4）。

 

 BERT  

 

…
 

…
 

 …
 

爱 中 国

GRUh

GRUh 标

签

我 [SEP][CLS] 

 
→

→

图 4　BERT + Bi-GRU 模型示意图

2.3　引入源语言特征

在过滤平行语料的任务中，我们考虑引

入源语言句子特征，源语言句子的向量表征

对于检测机器翻译译文有很大的帮助。平行

语料即用不同的语言表达相同的语义，故我

们认为源语言句子的信息可以增强目标语言
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句子的信息量，从而进一步提高检测准确率。

在引入语言特征的实验中使用 BERT 的多语

言预训练模型 ---Multi-BERT，它的训练语料

包含了 104 种语言的维基百科页面，并且共

享了一个词汇表。首先用我们自己的数据在

Multi-BERT 的基础上继续预训练，将 BERT

原始预测是否为下一句改为预测是否是平行

数据，训练完成后将平行语料的一组双语数

据拼接作为输入，利用 BERT + Bi-GRU 提取

双语数据的向量表征，然后经过 softmax 层

计算概率分布。Multi-BERT 的输入具体参见

示例插图（图 5）。

 
爱 中 国我 [SEP][CLS] I Love China [SEP] 

图 5  Multi-BERT 输入样例

3　实验结果

3.1　实验设置

在实验中分别使用了单语言和多语言的

BERT-Base 模型，其中参数为：层数 L=12，

隐藏单元 H=768，多头注意头数量 Nhead=12。

在过滤平行语料的实验中，我们采用的是当前

机器翻译的主流模型 Transformer，参数设置

为：编码器和解码器均是层数 L=6，隐藏单元

H=512，多头注意头数量 Nhead=8。

3.2　实验数据

为了保证实验的公平性，我们使用相同语

义的人工翻译译文和机器翻译译文随机打乱顺

序作为训练集，这样可以保证检测结果不依赖

于语义特征。实验数据来源为联合国英中翻译

语料，随机从中采样 50 万平行语料作为人工翻

译的英文译文和中文译文，标签定义为 hm；调

用搜狗 API 和内部翻译系统分别翻译采样的联

合国语料，将翻译系统翻译后的译文标签定义

为 mt。最后将人工翻译的英文（中文）译文和

机器翻译的英文（中文）译文混合并随机打乱

数据顺序来构建数据。为了验证所提方法在多

种语言上都有效果，我们分别搜集了 50 万中日

和英德数据，以同样的方法构建了相同规模的

德文和日文的数据。

构建语料统计具体参见以下示例（表 1）。

表 1　构建语料统计

数据集 数量/条
训练集 1000000
验证集 2000
测试集 2000

3.3　单语数据实验结果

首先在单语数据上进行了实验，表 2 对比

的是译文质量的好坏对于准确率的影响，分别

使用了自己训练的翻译系统（OurNMT）和搜

狗的翻译系统（SogouNMT）对源语言句子进

行翻译，实验结果具体参见以下示例（表 2）。

表 2　中英文对于不同译文质量的实验对比

语言 准确率/% 召回率/% F1值/%
中文-OurNMT 92.28 92.27 92.27
英文-OurNMT 85.37 84.98 84.17

中文-SogouNMT 87.29 86.91 87.11
英文-SogouNMT 84.15 83.83 83.99

实验结果如表 2 所示，在中文和英文两种
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语言上，OurNMT 的译文检测准确率都要优于

SogouNMT 的译文检测准确率，我们认为在相

同语义下，译文的检测准确率和译文的质量相

关。在机器翻译领域通常使用 BLEU 值来衡量

译文的质量，当译文为中文时，OurNMT 的译

文 BLEU 值为 18.60，SogouNMT 的译文 BLEU

值为 36.09。当译文为英文时，SogouNMT 的译

文的检测准确率相比 OurNMT 的译文的检测准

确率只是微微下降，经过对比，SogouNMT 的

译文和 OurNMT 的译文在 BLEU 值上相差很小。

通过上述实验分析，可以看到不同质量的译文

直接影响检测准确率。为了避免模型之间带来

的误差，接下来我们对比在同一个翻译系统中

各种语言的译文检测结果，实验结果具体参见

以下示例（表 3）。

表 3  在同一翻译系统下各种语言的实验对比

语言 准确率/% 召回率/% F1值/%

中文-SogouNMT 87.29 86.91 87.11

英文-SogouNMT 84.15 83.83 83.99

德文-SogouNMT 83.42 82.19 82.79

日文-SogouNMT 96.41 96.42 96.42

实验结果如表 3 所示，可以看出我们的方

法在不同的语言上都有较好的表现，尤其在日

文的译文检测中，F1 值达到 96.42%。通过观察

结果发现，日文和中文的检测准确率都高于拉

丁语系的英文和德文，我们认为这是由于不同

语系的细粒度组成结构的差异性所造成。在同

一语系下，日文的译文检测准确率高于中文，

分析其原因是 SogouNMT 生成的中文译文质量

优于日文译文。

在中文单语数据上和其他方法进行比较，由

于之前方法都是在统计机器翻译生成的译文上提

取特征进行实验，本文所使用的数据集中的译文

为神经机器翻译生成的译文，译文质量相对较高，

所以基于统计特征的方法性能有所下降。我们所

提出的方法在相同数据集上达到了最好的效果。

实验结果具体参见以下示例（表 4）。

表 4  不同方法在中文单语数据上的实验对比

方法 准确率/% 召回率/% F1值/%
Nguyen-Son等[9] 52.43 51.94 52.35

Li等[15] 58.41 58.23 58.48
Aharoni等[7] 56.83 57.11 56.91

Nguyen-Son等[14] 80.66 80.53 80.62
Our 87.29 86.91 87.11

3.4　双语数据实验结果

本小节实验分别在中文和英文两种语言上

加入源语言信息来增强译文信息量，并和单语

实验结果进行对比。实验结果具体参见以下示

例（表 5）。

表 5  引入源语言特征的实验结果对比

语言 准确率/% 召回率/% F1值/%
中文-SogouNMT 87.29 86.91 87.11

英文+中
文-SogouNMT 89.56 89.01 89.28

英文-SogouNMT 84.15 83.83 83.99
中文+英

文-SogouNMT 85.29 85.06 85.18

实验结果如表 5 所示，可以发现，将源语

言句子和译文拼接作为输入并把模型的输出作

为特征之后，检测准确率有明显的提高，说明

跨语言的信息对于检测机器翻译译文是有帮助

的。分析原因是由于源语言句子和对应译文在

模型内部 self-attention 进行了充分的交互，将

源语言的信息融入到译文中得到更好的跨语言

表示。
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3.5　过滤平行语料实验结果

本节我们添加了一组实验来验证所提方法

对于筛选高质量语料的有效性。使用引入源语

言信息的方法对规模为 200 万的中英双语语料

进行检测机器翻译译文，为了更接近于真实场

景中机器翻译译文的分布，在双语语料中设置

约 20 万机器翻译译文。经过实验检测出双语语

料中有 16.9 万为机器翻译译文，将检测出的机

器翻译译文从语料中删除，然后将过滤后的双

语语料用于机器翻译训练。在相同的参数和模

型下分别使用过滤前后的语料训练翻译模型，

并对训练后的翻译模型测试性能。实验结果具

体参见以下示例（表 6）。

表 6  筛选前后语料训练的翻译系统对比

NMT系统 Bleu值

原始语料训练的NMT 38.08

过滤后语料训练的NMT 40.11

从表 6 中可以发现，在相同的参数设置下，

使用我们所提方法进行过滤后的双语语料训练

的机器翻译模型相较于使用原始语料训练的机

器翻译模型，在性能上有大约 2 个 BLEU 值的

提升，进一步从侧面论证了我们所提方法对于

检测机器翻译译文的有效性。

4　实验分析

4.1　分析句长对检测准确率的影响

本小节以 SogouNMT 生成的中文译文进行

长度分析，首先把测试集中机器翻译译文的长

度分成三个等级，短句的句长小于 15，中长句

的句长大于 15 并且小于 40，长句的句长大于

40。分别统计了测试集中机器翻译译文和被错

误检测的机器翻译译文的各个长度区间的数量，

具体参见以下示例（表 7）。

表 7  在测试集中机器翻译译文和被错误检测机器翻译
译文的不同句长数量统计

句长
机器翻译
译文/% 

错误检测机器
翻译译文/%

短句（小于15） 207 61

中长句（大于15且小于40） 326 47

长句（大于40） 465 21

通过统计句子长度比例，可以发现短句在

整个测试集中占比最低，但是在被错误检测的

句子中占比却最高，长句的统计结果恰好和短

句相反。易得出结论短句更容易被错误检测，

分析其原因是机器翻译系统对于短句的翻译质

量更高，在用词习惯、语言风格以及句法结构

上都可以接近人工翻译的水平。

之后我们又进行了直观的实验，对不同句

长的机器翻译译文分别进行测试，可以明显的

看出长句无论在准确率、召回率还是 F1 值都显

著高于短句和中等句，中等句的各项指标又高

于短句，符合长度越短的译文更容易被错误检

测这一结论。实验结果具体参见以下示例（表8）。

表 8  不同句长的检测准确率

句长 准确率/% 召回率/% F1值/%

短句（小于15） 69.27 68.73 69.01

中长句（大于15且
小于40） 87.21 85.69 86.45

长句（大于40） 95.25 95.26 95.26

4.2　分析BERT模型融合Bi-GRU模型的影响

本小节主要分析 BERT 模型和 Bi-GRU 模
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型的融合影响，分别在中文和英文数据集上

进行了消融实验，实验结果具体参见以下示

例（表 9）。

表 9  在中文和英文数据集上的消融实验对比

语言 方法 准确率/% 召回率/% F1值/%

中文

BERT+-
Bi-GRU 87.29 86.91 87.11

BERT 86.83 86.15 86.59

 英文

BERT+-
Bi-GRU 84.15 83.83 83.99

BERT 83.53 83.46 83.43

从实验结果可以看出，BERT+Bi-GRU 模型

相比于只使用 BERT 模型，在中文和英文数据

集上 F1 值均高出 0.5 个百分点。本文分析是由

于 Bi-GRU 模型天然具有时序性，适合处理序列

结构数据，可以更好的表示句子中的词序信息。

4.3　验证BLEU值和检测准确率的相关性

在单语数据实验时，本文已经简单分析了不

同质量的机器翻译译文对于整体检测准确率的影

响。接下来从具体的单个句子分析，对测试集中

错误检测和正确检测的机器翻译译文进行 BLEU

值打分，具体参见以下示例（表 10）。

表 10  错误检测和正确检测的机器翻译译文 BLEU 值和
数量

译文检测 句子数量/条 BLEU

错误检测译文 135 41.14

正确检测译文 863 35.6

统计结果如表 10 所示，可以发现，被错误

检测的译文相比于被正确检测的译文，BLEU

值有大约 4.5 的差值。

为了更直观的观察检测准确率随 BLEU 值

的大小而变化，本文添加两组不同译文质量的

实验并对其进行 BLEU 值打分，通过对比来表

示它们之间的相关性。如示例（表 11）所示，

BLEU 值越高，译文检测准确率越低。

表 11　检测准确率和译文 BLEU 值的相关性

实验 准确率/% Bleu值

实验1 92.28 18.6

实验2 90.11 25.1

实验3 89.04 30.26

实验4 87.24 36.09

5　结论

本研究提出了一种基于预训练模型的机器

翻译译文检测方法，利用 BERT + Bi-GRU 模型

来提取分布式向量表示，表示机器翻译和人工

翻译的不同语言风格和用词习惯。实验结果表

明，该方法在性能上显著优于基于统计的方法。

为了将该方法应用于构建高质量的机器翻译训

练语料，引入源语言信息来提高检测能力，过

滤后的双语语料训练的翻译模型相比于原始语

料训练的翻译模型，性能有一定的提高。在分

析中以图表的方式展现了 BLEU 值和检测准确

率的相关性，即译文 BLEU 值越高，检测准确

率越低。

进一步的研究工作将从以下两个方面展开：

（1）存在越罕见的语言，译文的翻译质量越差，

所以将在低资源语言上进行相关实验，验证所

提方法在其他语言上的效果。（2）从模型角度

考量，在不降低检测准确率的前提下减小模型

参数，提高检测速度。
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