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摘要：针对翻译质量估计任务存在的数据稀缺问题，从模型和数据两个方面进行改进。模型方面，在基于

“预测器-估计器”结构的模型基础上，使用同一时刻能够进行双向语义表示的 ELECTRA 预训练模型代替

原有同一时刻只能单向语义表示的预测器，并在质量估计阶段使预测器继续参与训练，采取微调的方法联

合估计器参数共同更新；数据方面，使用 ELECTRA 的生成器对输入句子中部分词进行替换改写的方法构

造翻译质量估计伪数据，扩大了训练数据的规模。实验表明上述措施均提升了翻译质量估计模型性能，并

在多个数据集上超越了基线模型的结果。
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1 引言

机器翻译质量估计技术（Quality Estimation, QE）
作为一种不需要参考译文的机器译文自动评价技

术，在仅使用源语言和机器翻译译文的情况下即可

对译文的质量进行评估，因此具有广泛的应用价值。

翻译质量估计模型训练一般面临着数据集普遍规

模较小、数据稀缺的问题。这是由于翻译质量估计

任务的数据标注需要请专业的翻译人员进行人工

标注，即对机器翻译译文进行后编辑，这一过程需

要消耗大量的时间和人力。

翻译质量估计技术经历了从单纯的利用统计

机器学习来进行特征提取，到利用神经网络结合特

征提取，再到完全利用深度学习模型的过程。随着

近几年来深度神经网络模型的快速发展，对翻译质

量估计的促进作用极大地激发了研究者们的热情，

研究者们不再把注意力放在传统特征的提取和选

择上，而是更多地利用深度神经网络模型的优势挖

掘待质量评估文本的内在信息，相应的完全基于深

度神经网络的翻译质量估计技术相继出现。期间主

要工作包括：Kreutzer[1]等人在 2015 年提出了基于

上下文窗口的翻译质量估计模型 QUETC；Martins[2]

等人对 QUETC 模型进行改进提出了多层神经网络

模型；Kim[3]等人在 2016 年针对句子级的质量估计

提出了基于 Predictor-Estimator 结构的循环神经网

路翻译质量估计模型，这个尝试开创性的使用了大

规模训练预料作为输入信息，在很大程度上解决了

翻译质量估计任务领域的训练集稀少的缺陷，同时

使模型不再局限于特定的机器翻译系统的评价，取

得了当年最好的研究效果。随着 Transformer[4]的提

出和兴起，研究者们利用 Transformer 提出了一系

列翻译质量估计模型[5-6]，其中阿里巴巴 Kai[5]等人

在 2018 年提出的 Bilingual Expert（双语专家模型）。

其在 Kim 等人的研究基础上，在预训练阶段采用表

达能力更强的基于注意力机制的 Transformer 替换

原有的循环神经网络结构，在 WMT2017/2018 翻译

质量估计任务的大多数公共可用数据集中均达到

了最先进的水平。此后，随着 BERT 这一双向预训

练语言模型的横空出世，将预训练语言模型与翻译

质量估计领域结合成为了人们研究的热点[7]，研究

者们在 WMT2019 上采用 BERT 和 XLM[8]等预训练

语言模型，并采用新的融合技术组合句子级和词级

的预测，取得了更好的效果[9-10]。

基 于 “ 预 测 器 - 估 计 器 ” 结 构 的

Predictor-Estimator模型以及Bilingual Expert模型在

预测阶段虽然可以从正向和反向进行词预测，但是

这种单向编码的机制使得模型只能在同一时刻关

注句子中的部分信息，不能结合上下文的语义信息

进行整体预测从而导致预测器与训练阶段学习到

的语义表征不够充分，从而影响后续质量估计阶段

的准确性。另外，这种两阶段式的训练方法会存在

训练数据和训练目标的差异性。由于预测阶段使用

的是不带有翻译错误的完全正确的平行语料而质

量估计阶段会引入带有错误信息的 QE 数据，而上

述两个模型在预训练阶段结束后将预测器模型参

数冻结，仅作为质量估计阶段的特征抽取器不继续

参与模型训练，这样会导致预测器的模型不能很好

兼容于下游翻译质量估计任务。

针对上述问题，本文提出基于 ELECTRA[11]预

训练模型的翻译质量估计模型，在预训练阶段采用

ELECTRA 这种双向表示的预训练语言模型，实现

了对预训练语料上下文的充分学习，从而获得表征

能力更强的预测器来支撑下游的翻译质量估计任

务；在翻译质量估计阶段，预训练模型继续参与训

练，将 QE 数据作为预测器的输入联合估计器进行

共同训练，而不是固定模型参数作为特征向量提取，
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预训练模型采取类似微调的联合训练方式有效地

减缓了预训练阶段模型和质量估计阶段模型差异

性的问题。进一步地，本文还利用 ELECTRA 的生

成器作为生成 QE 伪数据的手段从而扩大了数据集

的规模，并将得到的伪数据参与训练。实验表明，

本文提出的两点改进均有效提升了翻译质量估计

模型的性能。

2 基于 ELECTRA 的翻译质量

估计模型结构

本文提出的模型分为预训练和翻译质量估计

两部分，下面将分别对这两部分进行介绍。

2.1 预训练部分

本文使用基于替换令牌检测 (replaced token
detection, RTD)机制的 ELECTRA 作为提出模型的

预测器参与预训练阶段。ELECTRA 预训练模型采

用一种替换令牌检测的新预训练任务形式，该任务

在从所有输入词的位置学习语义信息的同时训练

了一个基于双向表达的预训练语言模型。

ELECTRA 作为基于这种替换令牌检测任务机制的

一种预训练语言模型，模型结构如图 1 所示。

图 1 ELECTRA 模型结构图

模型分成生成器和判别器两部分，每一部分的

具体结构都是采用 Transformer 的编码器结构。模

型的流程为，首先输入一个句子，以一定的比例随

机将句子中的位置替换为[MASK]标识符，生成器

的作用是对句子中遮盖掉的部分词进行预测并使

用预测的词替换原始位置，从而生成了一个可能带

有部分被替换的句子，而判别器的作用则是判断通

过生成器输出后的句子中的每个词是原始的还是

被替换后的。上述过程描述的就是 ELECTRA 预训

练模型的替换令牌检测任务机制，其具体的形式化

表示如下：

生成器输入令牌（token）序列 1[ ,... ]nx x x 经过

编码得到 ( )Gh x =[ 1 ,...G G
nh h ]。于是，生成器在位置 t

上输出 token x 的概率为:
   | sotfmax e( )T G

G t tP x x x h (1)

其中，e 表示 token 的词嵌入表示（embedding）。
而对于判别器，输入令牌序列 1[ ,... ]nx x x ，经过编

码得到 1h ( ) [ ,... ]D D
D nx h h 。于是判别器预测位置 t

的令牌被替换的概率为:

   , sigmoid T D
tD x t w h (2)

其中 w 是模型参数。

假设用代表原始输入中随机 token 位置被遮盖

掉后的句子，代表生成器生成的替换后的句子。则

模型生成器部分的损失函数为：
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最终模型的优化目标为在一个大型语料库 x 下，

最小化生成器损失函数与判别器损失函数的加和。
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2.2 翻译质量估计部分

句子级别的翻译质量估计任务可看做给定原

文及对应机器翻译译文，模型对 HTER 分数拟合的

一个过程，因此可以归为一个回归任务。同时，由

于 ELECTRA 为单语预训练模型而翻译质量估计任

务为跨语言任务的原因，本文提出了如图 2 所示的

适用于句子级 QE 任务的基于 ELECTRA 的翻译质

量估计模型。

下面介绍本模型的具体实施细节。首先，将序

列长度（这里指 token 数）分别为 n 和 n'的源文、

机器译文输入到预训练过的 ELECTRA 判别器中，

针对每一个 token，取预训练模型最后一层的隐状

态（hidden states）输出 hD 并进行平均池化操作

（mean pooling），得到了源文、机器译文对应的

隐向量表示 u, v。如公式(6)、(7)所示。

  
1

1mean ( )
n

D t
t

u E src h src
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   (6)
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t
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接着，将 u，v进行连接（concat）操作并输入

到一层全连接层（fully connected layers, FC）中，

使用 sigmoid 作为激活函数，最终得到取值在 0-1
之间的输出表示 output。在具体 concat 方式上采取

u，v，|u-v|三者进行连接。

   sigmoid FC concat ,output u v (8)

其中：

   1sigmoid 0,1
1 xx

e
 


R (9)

最后，句子级别翻译质量估计任务作为回归任

务，采用均方误差（Mean Square Error, MSE）作为

损失函数：
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最终模型优化目标为最小化损失函数：

  sentence_level ,L MSE HTER output E (11)

图 2 本文的翻译质量估计模型结构

其中，整个模型框架最底部的预训练语言模型

可以自由替换为其他各种单语预训练语言模型，只

需按照不同预训练语言模型的要求在文本输入阶

段做对应不同的数据预处理即可。因此，本文提出

的翻译质量估计模型具有一定的通用性。

3 基于 ELECTRA 的翻译质量

估计伪数据生成方法

3.1 方法介绍

本文提出了如图 3 所示的基于 ELECTRA 生成

器的句子级翻译质量估计伪数据生成方法。下面以

生成一组 QE 伪数据为例，结合示意图介绍本方法

的具体操作流程。

首先向 ELECTRA 的生成器输入一行句子，生

成器会选择句子中的词进行预测并使用预测到的

词替换原词。在这一环节本文取消了对输入句子的

mask 操作，因此生成器会对句子中每个词都预测并

替换一遍，而不是只对部分词预测替换。上述过程

的形式化表示如下，一段句子 1[ ,... ]np p p ， 经过

已经训练好的生成器 G 编码得到 1( ) [ ,... ]G G
G nh p h h ，

对于 t 位置预测得到所有词的概率：

    softmax exp ( )G t t G tp p p p h p | (12)

最后选择概率最大的词 p


替换为该位置的词：
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因此经过 ELECTRA 生成器处理后输出的句子

与原句相比，可看成带有部分翻译错误的新生成的

机器译文。接着使用通过 ELECTRA 生成器改写过

的新机器译文与人工后编辑译文通过 TERCOM 工

具包计算出对应的 HTER 分数。最终源文、经生成

器改写的新机器译文、人工后编辑译文以及重新计

算得到的新HTER分数这四部分构成了一条新的句

子级翻译质量估计伪数据四元组。

图 3 翻译质量估计伪数据生成方法示意图

3.2 不同来源的伪数据生成策略

本文分别使用待扩充的 QE 数据集中目标语言

方向的人工后编辑译文和机器翻译译文作为伪数

据生成的母本，根据本文提出的方法进行了伪数据

生成操作，得到了两组数据分布特征不同的翻译质

量估计任务伪数据集。

为了更好的了解生成的不同两种伪数据集的数据

分布特点，本文以 CCMT2019 EN-ZH 数据集为例

使用 TERCOM 对生成的数据集进行了错误统计。

统计结果如表 1 所示。从整体的错误统计结果来看，

由机器译文作为输入母本生成的伪数据集在错误

分布上与原 QE 数据集基本一致，且数据集的总体

错误比例相近。而由人工后编辑译文作为输入母本

生成的伪数据集与原 QE 数据集相比，错误分布差

异较大，替换错误占据大部分比例，且数据集总体

错误比例偏小。

4 实验

4.1 数据集
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表 1 基于不同输入来源生成的翻译质量估计伪数据错误统计

数据集 插入错误 删除错误 替换错误 调序错误 总计 平均 TER

原始数据集
18887

（16.3%）

36268

（31.3%）

49110

（42.3%）

11706

（10.1%）
115971 15.631%

人工后编辑译文生成的伪数据集
2461

（7.9%）

4465

（14.3%）

24227

（77.6%）

70

（0.2%）
31223 4.208%

机器译文生成的伪数据集
18764

（13.3%）

41225

（29.3%）

69245

（49.2%）

11600

（8.2%）
140834 18.982%

本节提出的翻译质量估计模型分为预训练阶

段和翻译质量估计阶段，所以需要使用两种不同的

数据集。预训练语料上，本文选取了中-英、英-德
两个方向上与翻译质量估计任务尽可能相似的平

行语料。其中中-英平行语料来自 CCMT2020 中英

新闻领域机器翻译任务和 CCMT2020 翻译质量估

计任务源语言句子与人工后编辑译文组成的平行

句对，而英-德平行语料来自 WMT17 英德新闻机器

翻译任务、WMT2017 翻译质量估计任务源语言句

子与人工后编辑译文组成的平行句对、TED2020 v1
数据集[12]以及 QED[13]数据集。另外，本文对收集

到的平行语料进行如下操作，过滤掉句子长度大于

70 的平行句对并控制双语句对之间的长度比例位

于 1/3 至 3 之间，以确保平行语料的质量，最终得

到的预训练阶段平行语料规模如表 2 所示。

表 2 预训练阶段平行语料规模

语言方向 平行语料对数

中-英 9023453

英-德 8702358

翻译质量估计数据集上，本文分别选取了

CCMT2019 中↔英 (ZH-EN) 方向以及 WMT2017
英↔德 (EN-DE) 方向的翻译质量估计相关的句子

级数据集，具体数据集规模如表 3 所示。

表 3 翻译质量估计数据集规模

数据集 训练集 开发集 测试集

WMT2017 EN-DE 23000 1000 2000

WMT2017 DE-EN 25000 1000 2000

CCMT2019 ZH-EN 10070 1143 1385

CCMT2019 EN-ZH 14789 1381 1445

4.2 模型训练方式及细节

预训练阶段：预训练模型在大规模无监督语料

中学习到了通用的知识表示，但是由于训练语料多

为通用文本，且长文本较多，与翻译质量估计数据

集之间的数据分布存在着一定差距。因此，为了减

缓预训练阶段的通用训练数据与下游翻译质量估

计任务数据的差异性，我们在预训练阶段采用了在

公开的已训练好的 ELECTRA 预训练模型基础上使

用与翻译质量估计数据分布近似的语料继续预训

练。具体的操作为，将收集到的与翻译质量估计任

务相似的平行语料拆分成两份单语语料用于训练

两个不同语言方向的单语 ELECTRA 模型。

翻译质量估计阶段：本模型在翻译质量估计阶

段，为了使预训练语言模型更好的适应翻译质量估

计任务，不再固定作为预测器的 ELECTRA 模型的

参数，使其继续参与翻译质量估计阶段的训练，

ELECTRA 采取微调的方式和估计器联合训练，共

同进行模型参数的更新。

伪数据参与训练：在具体的结合伪数据的模型

训练策略上，本文采取先使用人工后编辑译文生成

的伪数据对模型进行初次训练再使用机器译文生

成的伪数据与原数据混合后的数据集进行二次微

调的策略。

4.3 实验参数设置

实验整体在基于 Pytorch 的环境中进行。预训

练阶段，首先从 Hugging face[14]上加载开源的经过

通用语料训练得到的英、中、德三个语言版本的

ELECTRA 预训练语言模型及对应的词表文件，具

体模型规模为 12 层 Transformer-encoder、隐层大小

768 及 12 个注意力头。接下来使用准备好的语料进

行二次预训练，采用 AdamW 作为优化器，

sequence_length 统一设置为 128，batch size 设置为

32。在采用衰减的学习率设置，初始学习率设置为

2e-4 的情况下，使用 4 张 2080Ti 显卡进行训练直至

收敛需要花费 6 天的时间。

翻译质量估计阶段，预训练模型继续参与训练，

本文仍选取 AdamW 作为优化器，在 batch size 设置

为16，学习率设置为5e-5的条件下，使用2张2080Ti
训练不到 1 小时模型即可完成训练。



4.4 实验评价指标

在句子级翻译质量估计任务中，使用斯皮尔曼

相关系数（Spearman’s Rank Correlation Coefficient,
Spearman）、皮尔森相关系数（Pearson Correlation
Coefficient, Pearson）、平均绝对误差（Mean Absolute
Error, MAE）以及均方根误差（Root Mean Squared
Error, RMSE）这四个指标来衡量一个翻译质量估计

模型性能的好坏。斯皮尔曼相关系数及皮尔森相关

系数作为主要衡量指标，两者值越高说明该翻译质

量估计模型性能越好，平均绝对误差及均方根误差

作为参考指标，两者值越低模型性能越好。

4.5 实验结果及分析

本 文 选 取 WMT2017 EN-DE 、 WMT2017
DE-EN、CCMT2019 EN-ZH 及 CCMT2019 ZH-EN
四个数据集进行了相关实验，并选取 Bilingual
Expert 模型作为基线模型进行对比，该模型在

WMT2017、WMT2018 翻译质量估计任务的各项子

任务中均取得最佳效果。由于 Bilingual Expert 的论

文中未公布在中↔英方向数据集下的模型结果，因

此本文依据论文提供的代码使用相同预训练语料

进行复现，并将复现的模型结果作为基线。实验结

果分别如表 4、5 所示。

表 4 WMT2017 句子级翻译质量估计任务实验结果

Models Pearson↑ Spearman↑ MAE↓ RMSE↓

EN-DE

Bilingual Expert paper result 0.684 0.709 0.100 0.144

Our Model with ELECTRA pretrained 0.689 0.72 0.109 0.141

Our Model with ELECTRA pretrained+pseudo data 0.705 0.736 0.112 0.147

DE-EN

Bilingual Expert Paper Result 0.710 0.642 0.093 0.139

Our Model with ELECTRA pretrained 0.731 0.65 0.117 0.149

Our Model with ELECTRA pretrained+pseudo data 0.737 0.663 0.115 0.142

表 5 CCMT2019 句子级翻译质量估计任务实验结果

Models Pearson↑ Spearman↑ MAE↓ RMSE↓

EN-ZH

Bilingual Expert paper result 0.296 0.215 0.116 0.152

Our Model with ELECTRA pretrained 0.385 0.353 0.101 0.135

Our Model with ELECTRA pretrained+pseudo data 0.411 0.366 0.107 0.143

ZH-EN

Bilingual Expert Paper Result 0.441 0.453 0.104 0.136

Our Model with ELECTRA pretrained 0.508 0.511 0.0892 0.132

Our Model with ELECTRA pretrained+pseudo data 0.52 0.524 0.0906 0.135

实验结果表明，本文提出的基于 ELECTRA 的

翻译质量估计模型在实验选取的四个数据集中主

要评价指标的结果上均优于Bilingual Expert基线模

型，并且当使用本文提出的伪数据生成方法构造的

QE 伪数据参与训练后，模型的性能进一步得到提

升。

另外由于本文提出的模型具有通用性，兼容大

多数单语预训练模型，本文选取模型大小规模相同

的 BERT、ALBERT[15]、RoBERTa[16]预训练模型作

为翻译质量估计模型的预训练部分，使用相同的预

训练语料在 WMT2017 EN-DE 数据集进行了实验。

实验结果如表 6 所示，实验表明在本文提出的翻译

质量估计模型中，使用 ELECTRA 预训练模型作为

模型预训练部分相较于使用其他单语预训练模型

能获得更好的结果。

本文提出的基于 ELECTRA 的翻译质量估计模

型作为类似“预测器-估计器”的两阶段式模型，与

先前模型相比进行了如下改变：（1）使用同一时

刻能够双向表示的预训练语言模型代替原有

Transfomer、RNN 等同一时刻只能单向语义表示的

模型。（2）在翻译质量估计阶段，不再固定预测

器的模型参数，而是采取微调的形式使预测器和估

计器同时进行模型参数更新。（3）在预训练模型

的训练方式上，本文采取了在已训练好的

ELECTRA 模型上使用与下游翻译质量估计任务分

布相似的语料二次预训练的方法。（4）针对二次

预训练所需单语语料，采取了使用平行语料拆分得

到两份不同语言方向的单语语料的方法。为了证明

提出的以上改动均具备有效性，本文在 CCMT2019
EN-ZH 句子级 QE 数据集上做了如表 7 所示的消融

实验。
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表 6 不同单语预训练模型作为模型预训练部分的实验结果

Models Pearson↑ Spearman↑ MAE↓ RMSE↓

EN-DE

Our Model with BERT pretrained 0.654 0.695 0.114 0.148

Our Model with ALBERT pretrained 0.656 0.699 0.112 0.146

Our Model with RoBERTa pretrained 0.669 0.709 0.118 0.148

Our Model with ELECTRA pretrained 0.689 0.72 0.109 0.141

DE-EN

Our Model with BERT pretrained 0.704 0.626 0.107 0.145

Our Model with ALBERT pretrained 0.702 0.631 0.110 0.146

Our Model with RoBERTa pretrained 0.716 0.641 0.110 0.148

Our Model with ELECTRA pretrained 0.731 0.65 0.117 0.149

其中，模型（1）在预训练阶段使用 GPT-2[17]

代替 ELECTRA 参与训练。GPT-2 是 OpenAI 发布

的一个基于 Transformer 解码器的自回归预训练语

言模型。作为单向语言模型，GPT-2 不具有双向语

义表示的能力。本文利用 Hugging face 加载相同模

型规模的预训练好的中文及英文GPT-2得到了模型

（1）的实验结果。通过对比模型（1）和模型（5），
有效证明了使用双向预训练语言模型相比单向预

训练语言模型在翻译质量估计任务上的必要性。通

过对比模型（2）和模型（5），充分证明了使用与

翻译质量估计任务相似的语料对预训练语言模型

二次预训练有助于模型效果的提升。模型（3）为

使用不相关的中文和英文单语语料去分别训练两

个语言方向的 ELECTRA 模型得到的结果。具体操

作为，中文 ELECTRA 模型使用来自本文收集的中

-英平行语料的中文部分进行二次预训练，而英文

ELECTRA 模型则使用英-德平行语料的英文部分

进行二次预训练。通过比较模型（3）和模型（5），

可以看到将平行语料拆分成单语语料进行二次预

训练的做法的确会提升模型的部分性能。最后，对

比模型（4）和模型（5），证明了翻译质量估计阶

段预测器与估计器共同更新参数的有效性。

表 7 消融实验结果

Model Pearson↑ Spearman↑

（1）Our model with GPT-2 (second pre-training by multi-lingual, unfixed) 0.328 0.307

（2）Our model with ELECTRA (no second pre-training, unfixed) 0.336 0.314

（3）Our model with ELECTRA(second pre-training by monolingual, unfixed) 0.379 0.349

（4）Our model with ELECTRA(second pre-training by multi-lingual, fixed) 0.352 0.338

（5）Our model with ELECTRA(second pre-training by multi-lingual, unfixed) 0.385 0.353

4 结论

本文围绕翻译质量估计任务，从模型和数据两

个方面进行了改进。模型方面提出了基于

ELECTRA 的翻译质量估计模型，该模型作为一种

两阶段式模型分为预训练阶段和翻译质量估计阶

段。与基于“预测器-估计器”的基线模型相比，本

模型引入能够双向表示的 ELECTRA 预训练语言模

型作为预测器，使模型在预训练阶段学习到更好的

语义表示应用到翻译质量估计阶段，且预训练模型

继续参与翻译质量估计阶段的训练，采取微调的方

式联合估计器共同进行模型参数更新。数据方面提

出了基于 ELECTRA 的翻译质量估计伪数据生成方

法。本方法通过 ELECTRA 生成器对输入句子中部

分词进行替换改写的方式构造了翻译质量估计伪

数据集，从而扩大了数据集的规模。实验表结果明，

本文提出的两点改进均有效提升了翻译质量估计

模型的性能。
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ELECTRABased MT Quality Estimation Model
Meng Qingye, Yang Muyun*, Li Yueyang, Zhao Tiejun, Zhu Conghui, Cao Hailong

（School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin, 150006, China)
Abstract: This paper proposed an Electra based MT quality estimation method. In the aspect of model, on the
basis of "Predictor-Estimator" structure, a pre-trained language model based on bidirectional semantic
representation is applied to replace the original predictor via ELECTRA. In the quality estimation stage, the
predictor is updated together with the estimator parameters in a fine-tuning method. In the aspect of data,
ELECTRA generator is used to replace and rewrite some words in the input sentence to construct pseudo data as
an enhancement to the training data. Experiments show that the proposed method improves the performance of the
quality estimation model, out-performing the Bilingual Expert baseline model on several datasets.
Keywords: quality estimation; pre-trained language models; ELECTRA; pseudo data


