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摘要：使用不用的模型、方法、语种、数据构建的机器翻译引擎往往在不同的场景下具有不

同的翻译效果。因此，很多研究者都在构建机器翻译引擎时尝试使用多引擎译文融合或多翻

译方法融合的方式来利用不同翻译引擎的优点，然而过往的工作没有考虑到如何利用用户在

使用多引擎机器翻译所产生的数据来获取存在于用户认知域中对这些引擎译文的评价。本文

研究提出了基于六个翻译引擎的多引擎翻译平台。该平台在长期使用中产生了翻译结果、用

户特征、人工校译等数据，本文基于以上大规模历史数据构建了翻译模型训练资源库，并结

合 Page Rank 算法、贝叶斯公式和 UNQE 方法提出了多引擎机器翻译译文重排序方法，并利

用译文重排序的结果与翻译模型训练资源库中的翻译实例相关数据，进一步使用

Transformer 架构训练了译文融合模型。实验结果表明了本文提出的方法能够融合多引擎优

势，提高不同领域的平均译文质量。 
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Abstract: Machine Translation (MT) engines trained with different model， methods， 

language and data have different performance for multiple specific translation scenario. Thus， a 

number of research tried to use multi-engine or multi-method combination approach for 

constructing MT system with advances of each MT engine. This research provides a multi-engine 

platform with six different MT engines. During the long-term using of it， there comes a huge 

amount of data of translation instances， user profile， human translates. A resource warehouse 

for translation model training is constructed using these data. we offer a method of multi-engine 

MT re-ranking using the resource warehouse with Page Rank Algorithm， Bayes Rule and 

UNQE. Furthermore， we use the result generated by the re-ranking method with human 

translations provided by the resource warehouse to train a translation combination model. The test 

result shows the method we provide can use advantages of multiple MT engines and improve 

translation eventually. 
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针对特定领域、语种的机器翻译往往面临翻译质量不高的问题，为了在译后阶段提高

翻译质量，常采用人工译后编辑、自动译后编辑以及译文重排序的方法。 

机器翻译引擎的实现方法往往分为三类：基于规则的机器翻译（其中又包含基于转换

的机器翻译、基于实例的机器翻译、基于中间语言的机器翻译等），基于统计的机器翻译系

统以及神经机器翻译系统。不同的机器翻译引擎在面对具有特定领域、体裁、语种等特点

翻译任务时，其翻译质量能够一定程度上达到人类水平，但从整体上来看依然距优秀的人

工翻译有很大的差距。不同的机器翻译引擎在构建时使用的不同的方法、数据、架构会使

得它们在面对具有不同原文特征的翻译任务时，其译文质量相应的不同。如 Banik[1]指

出，统计机器翻译具有更好的充分性，并且能够更好的处理稀有词，而相反的神经机器翻

译能够更好处理句法结构从而生成流利的译文。如果能够同时利用多个不同的翻译引擎的

优点，就能够提高译文的质量。李洪政[2]指出，在国际计算机协会(ACL)2019 年举办的机

器翻译大赛(Conference on Machine Translation， WMT2019)中，有一些团队选择了使用

重排序的方法来提高其翻译效果，证明了译文重排序具有一定的有效性。本文提出了一种

可以有效的利用不同的机器翻译引擎给出的不同译文，针对特定情况下的翻译任务对译文

进行重排序，并自动的对这些译文进行融合，最终提升译文的质量的方法，该方法属于一

种译文重排序结合译文融合的方法。 

具体的来讲，本文提出方法首先对不同翻译引擎给出的译文进行质量评价，其次进行

异同分析和融合处理。国内外的常见多引擎翻译软件，如 QTranslate[3]只是简单的提供

了多个引擎的译文供参考，并没有对不同引擎的翻译结果进行重排序或是融合处理。本文

研究首先构建了一个多引擎翻译系统，该系统为用户提供了六个不同的机器翻译引擎。其

次，利用多引擎翻译系统在长期使用过程中所产生的用户数据、翻译记忆数据以及人工译

文矫正数据并结合了用于搜索引擎的 PageRank 算法、贝叶斯公式和 UNQE 译文打分方法实

现了多引擎译文重排序的方法。该方法可以针对不同的原文特征为多个不同的翻译引擎产

生的译文进行自动打分，从而选出最优的机器译文，是一种结合了用户认知的方法。最后

则利用系统产生的人工译文数据结合 Transforme[4]模型训练了一个自动译后编辑模型，

进一步提升机了器译文的译文质量。最终这些组件结合起来形成多引擎翻译融合系统，实

现端到端的翻译任务并提升译文质量。总的来说，本研究提出了：1. 一个多引擎翻译平

台；2. 翻译模型训练资源库；3，多引擎译文重排序方法；4，自动译后融合模型。 

 

1. 相关工作 

不论面对的是基于规则的、基于统计的、基于神经网络的机器翻译引擎，国内外都有许

多相关研究都在尝试能够结合不同机器翻译引擎的优点，实现多机器翻译引擎、多机器翻译

系统的融合。Matusov[5]早在 2006 年就提出了使用对齐算法进行多引擎输出译文融合从而

提升机器翻译的质量。Heafieldp[6]、Bangalore[7]则分别使用了基于统计的方法对多引擎

输出译文进行融合。Zhu[8]、Ma[9]等人则在句子级进行改写从而实现多翻译引擎的融合。

除了句子级之外，也有研究者同时在句子、短语和词级别进行译文的融合，如 Freitag[10]

以及 Barrault[11]提出的开源的多机器翻译系统融合工具。 

李响[12]使用串行结构结合规则翻译系统的输出和人工编辑后译文训练了一个基于统

计的后编辑模型从而提升机器翻译的质量。宿建军[13]则在其构建的维汉机器翻译系统中利

用最小贝叶斯结合了基于短语的翻译模型、基于句法的翻译模型、基于层次短语的统计机器

翻译模型，从而实现了句级、词语级以及联合式的系统融合，提升翻译的 BELU-SEP 评分。



武静[14]在其构建的蒙汉机器翻译引擎中融合了多种方法来进行译文的重排序。 

为了要实现多机器翻译已经译文的重排序，需要对译文的质量进行量化打分。在机器翻

译引擎训练的过程中，译文的质量往往由 BLEU(Bilingual Evaluation Understudy)[14]、

NIST(National Institute of standards and Technology) [15]、METEOR[16]等可度量指

标进行评价。这些评价指标使用字符匹配方式和参考译文进行机械的匹配，虽然具有与人工

评价结果有一定的相关性，但往往并不能在句子的层面反映完全真实的翻译质量。而

QuEst[17]则通过对源语言句子复杂度、译文流利度、翻译忠实度、翻译系统置信度四个方

面的评价，在句子层面对译文进行评价。 

上述这些自动评价方法都需要基于现有的翻译译文作为参考，而 Li[18]等人基于 QE(句

子级别翻译质量估计，Quality Estaimation)的基础上提出了 UNQE(the unified neural 

network for sentence-level QE tasks)， 该模型使用了两个端到端的 RNN (循环神经网

络模型)，一个为双向 Encoder-Decoder RNN 模型、一个为专门计算 QE 得分的 RNN 模型，这

个模型对翻译译文的评价增强了与人工评价的相关性，在译文 BLEU 值比较低的情况下，依

然能够给出一个合理的译文评分。利用 UNQE 模型的重排序算法往往用于单一的机器翻译引

擎在训练中 n-best 候选译文的重排序。 

总来说，这些方法可以总结为： 

1. 尝试将多个翻译方法融合起来，使用不同的方法处理翻译任务不同的步骤，再融合

为最终的译文。 

2. 使用一些特定的算法组合及规则对多个译文进行句子、短语、词级别的重排序和改

写。 

3. 使用联合训练的方法，将某些翻译引擎的输出作为其他方法的输入从而进一步训练

出可以优化译文质量的译后编辑模型。 

4. 使用不同的方法对译文质量进行评价。 

上述这些研究都没有利用用户在使用多引擎机器翻译时所产生的数据。假设有一个能够

提供多个不同翻译引擎译文并允许用户进行译后编辑的系统被用户长期使用，产生了海量的

翻译实例数据，这些数据中蕴涵了大量的用户在使用该系统进行翻译时所产生的对这些机器

译文的评价。如果能够有效的利用这些数据，显然能够在一定程度上计算出不同场景下不同

翻译引擎的效果。 

基于此，本研究结合了上述研究中的相应方法，结合大量用户在翻译实例中所做出的译

文选择产生的翻译模型训练数据，对多引擎机器翻译系统生成的多译文进行排序和打分，从

而进一步用于对多引擎译文进行融合处理。 

 

2. 方法详述 

2.1 多引擎翻译平台架构 

研究首先构建了一个多引擎翻译系统平台，平台包括： 

 可扩展的多个翻译引擎，包含内部代号为 Y，X，H，K，T，F六个翻译引擎； 

 基于 BS 结构的 WEB 程序系统，其具体功能包含：用户可以使用浏览器上传需要翻

译的原文文本、文本文件；系统会自动的将用户上传数据进行切割并逐句翻译，并

为每一句翻译提供六个翻译引擎所翻译的结果；系统会为六个翻译引擎所翻译的结

果进行质量打分和排序；用户可以自行选择使用哪一个译文；用户在选择译文后可

以在该译文的基础上进行编辑，并最终确定翻译结果；系统能够自动记录用户的机

器译文选择和人工译文以及相关数据。 



 翻译模型训练资源库，系统在使用时，会将每一个翻译实例所产生的相关数据存储

至翻译模型资源库中。这些数据包含：用户画像、原文数据、机器译文、人工译文。 

多引擎翻译平台整体系统架构图如图 1所示，当用户完成一个翻译实例时，系统会自动

将该翻译实例所相关的数据存储在翻译模型训练资源库中维护： 

 
图 1 多引擎翻译平台架构图 

   Fig. 1 Multi-engine MT platform architecture 

该平台中的多引擎译文重排序模块架构如图 2所示，当多引擎机器译文重排序模块会利

用翻译模型训练资源库中的数据，自动产生引擎的相关打分，并基于此对多个引擎的输出译

文进行排序。 

 
图 2 多引擎翻译译文重排序架构 

    Fig. 2 Multi-engine MT re-ranking architecture 

 

2.2 翻译模型训练资源库 

通过大量用户在使用多引擎翻译平台时产生的数据，我们会维护一个翻译模型训练资源



库。该资源库在长期的使用中提供了大量的实际人工翻译实例，针对不同领域、体裁、述者

类型不同的原文，不同的翻译引擎会有不同的表现，通过对翻译实例中不同类型的用户在特

定时间段内所选的不同机器译文，可以使用贝叶斯公式得到机器译文被选择的先验概率。这

个先验概率可以作为机器译文排序和打分的主要依据。具体的排序和打分算法将在多引擎译

文重排序模型设计部分具体介绍。 

 翻译模型训练资源库中已翻译实例为核心，储存每一次某个用户在具体进行翻译时的原

文特征数据，和机器译文选择以及用户最终提供的人工译文。除此之外，用户在进行翻译的

时候，平台会动态的为用户提供排序好的多引擎译文。库中还存储用户自身的特征数据，方

便应用程序按照需要构建用户画像，从而进一步的可以从用户认知的角度对多个翻译引擎做

出打分。翻译模型训练资源库的架构如图 3所示： 

 

图 3 翻译模型训练资源库 

 Fig. 3 Warehouse for training MT model 

 

这里对资源库的使用方法进行举例，假设需要从该资源库中找出所有 2019 年“经济”

领域所有由“记者”进行的新闻报导的翻译实例数据中，不同研究方向、不同专业的用户所

选的排序首位的引擎的数量，那么可以使用式 2.1.1： 

𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑖. 𝑅𝑎𝑛𝑘 1 引擎) 𝑎𝑠 数量， 𝑖. 𝑅𝑎𝑛𝑘 1 引擎 𝑎𝑠 𝑓𝑟𝑜𝑚 翻译实例 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 翻译实例 𝑒.用户𝐼𝐷 =  用户𝑢.用户𝐼𝐷 

𝑎𝑛𝑑 𝑒.原文 = 原文 𝑠.原文𝑎𝑛𝑑 𝑒.机器译文实例𝐼𝐷 = 机器译文实例 𝑖.翻译模型训练资源库𝐼𝐷 

𝑎𝑛𝑑 𝑒.原文 = 原文 𝑠.原文𝑎𝑛𝑑 𝑠.领域 = ”经济” 𝑎𝑛𝑑 𝑠.体裁 = ”新闻” 

𝑎𝑛𝑑 𝑠.述者类型 = ”记者” 𝑎𝑛𝑑 𝑒.翻译时间  

𝑖𝑠 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 “2020 − 01 − 01” 𝑎𝑛𝑑 “2018 − 12 − 31”  

𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 𝑏𝑦 𝑢.专业， 𝑢.研究方向 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑟 𝑏𝑦 数量；（式 2.2.1） 

在具体的使用中，可以针对性为用户设计若干个层级，根据用户特征的不同为他们所选

的首选机器译文和人工译文打上权重，如我们可以将用户分为四类，其权重值设为：1、0.75、

0.5、0.25，或是动态的根据用户画像计算其权重分数。具体的计算方法在节 2.3 中详细介

绍。 

 

2.3 多引擎译文重排序模型 

本文提出了一个多引擎翻译排序实现方法，该方法的整体架构如图 4 所示： 



 

图 4 多引擎译文重排序模型 

    Fig. 4 Multi-engine translation re-ranking model 

 

方法包括以下步骤： 

第一步，使用翻译模型训练资源库中的机器译文和所选译文，基于 QE(句子级别翻译质

量估计，Quality Estimation)的方法训练一个 UNQE(the unified neural network for 

sentence-level QE tasks)模型，该模型使用了两个端到端的 RNN (循环神经网络模型)，

一个为双向 Encoder-Decoder RNN 模型、一个为专门计算 QE得分的 RNN 模型，这个模型对

翻译译文的评价增强了与人工评价的相关性，在译文 BLEU 值比较低的情况下，给出一个译

文评分：𝑆 。 

第二步，使用翻译模型训练资源库中的翻译案例的原文数据统计每一个不同前提条件出

现的概率𝑝(𝑦)，设𝑝(𝑦)代表前提条件某一个具体的领域、体裁和述者类型出现的概率，具体

计算公式为： 

𝑝(𝑦) = 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑑𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛，𝑡𝑒𝑥𝑡𝑇𝑦𝑝𝑒，𝑎𝑢𝑡ℎ𝑜𝑟𝑇𝑦𝑝𝑒)/𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑎𝑙𝑙𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛) 

第三步，计算每一个译文在该前提条件下的出现概率，其出现概率需要根据用户特征进

行打分，本发明提出一个多引擎翻译打分排序方法(Multi-Engine Machine Translation 

Rank， MEMTRank)；根据用户的特征为每一个用户进行权重计算，每一个用户的权重𝑢𝑠𝑒𝑟

的具体计算公式为： 

𝑆 = 

𝑆 + 𝑆 + 𝑆 + 𝑆 ( )+𝑆 ( ) 

其中每一个打分都为 1-5 之间，其中各项为： 

1. 𝑆 ：学历打分，不同的用户根据学历的不同获得不同的打分。 

2. 𝑆 ：职业和职称打分，根据用户的职业与职称进行加权打分。 

3. 𝑆 ：专业打分，专业为翻译，语言类专业用户打分相对要高. 

4. 𝑆 ( ):语种距离打分，将用户所掌握的语种与待翻译的原文及目标语

种进行匹配，若匹配则打分高. 

5. 𝑆 ( )：用户研究方向和译文领域的语义距离，计算方法为计算研究方

向词和译文领域词的欧式距离： 

𝑆 ( ) = 𝑎𝑏𝑠(𝑑𝚤𝑟𝑒𝑐𝑡𝚤𝑜𝑛 − 𝑑𝑜𝑚𝑎𝚤�⃗�) 

第四步，在计算得到𝑆 后，针对每一个前提条件，计算每一个翻译引擎的译文被用户

选为首选引擎的概率𝑝(𝑥)，为了避免某个具体用户进行的翻译实例过多，导致整个打分模型

的结果出现严重的偏差，其计算方法借鉴了谷歌用于搜索引擎的 PageRank[19]算法，将每



一个用户计算所得分数加权分配给其历史翻译案例中所选引擎，具体算法如下： 

 对翻译模型训练资源库中的数据进行统计，得到用户𝑢 到𝑢 所有用户所选的机器

译文引擎数量𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑢 )，之后将根据每一个引擎被该用户所选的数量计算比率

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑒 𝑢 )，并计算比率: 

𝑤(𝑒 𝑢 ) = 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑒 𝑢 )/𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑢 ) 

 将每一个用户𝑢 的用户打分𝑆 按比率分配给其历史数据中所选的每一个翻译引擎

𝑒 ，得到引擎打分𝑆 ： 

𝑆 = 𝑆 ∗ 𝑤(𝑒 𝑢 ) 

 最终计算具体翻译引擎𝑒 在前提条件𝑝(𝑦)的情况下出现的概率𝑝(𝑥): 

𝑝(𝑥) = 𝑆 / 𝑆  

第五步，计算针对所有翻译实例中翻译引擎𝑒 ，被所有用户首选为机器译文的情况下，

特定前提条件出现的概率𝑝(𝑦|𝑥)，其计算方法为： 

𝑝(𝑦|𝑥) = 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 (𝑑𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛，𝑡𝑒𝑥𝑡𝑇𝑦𝑝𝑒，𝑎𝑢𝑡ℎ𝑜𝑟𝑇𝑦𝑝𝑒)/ 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑒 𝑢 ) 

第六步，使用贝叶斯公式计算在特定领域、体裁、述者类型的情况下，每一个翻译引擎

的 MEMTRank(Multi-Engine Machine Translation Rank， 多引擎机器翻译排序)的相应分

数为： 

𝑆 = 𝑝(𝑥|𝑦) = 𝑝(𝑦|𝑥) ∗
𝑝(𝑥)

𝑝(𝑦)
 

最终，计算最终引擎得分并对译文根据打分进行从大到小排序： 

𝑆 = 𝑆 ∗ 𝑆  

𝑅𝑎𝑛𝑘 = 𝑠𝑜𝑟𝑡 ( 𝑆 ) 

该方法使用了大量的用户使用中产生的历史数据，能够为用户提供多个机器译文的重排

序结果，方便用户选择更好的译文。该多引擎翻译排序实现方法在基于经验主义的多翻译引

擎中融入了用户的理性判断，用户使用所产生的翻译模型训练资源库中蕴含了大量的基于用

户认知的数据，对这些数据的使用就是在整体上使用了用户在长期使用过长中对不同翻译引

擎的评价，从而能够对方法进行持续的优化，增强其对多引擎译文打分和重排序的能力。同

时算法还是借鉴了 Page Rank 算法用于平滑不同用户使用情况，避免出现个别用户产生的

大量数据造成数据失真。整个多引擎重排序模型的训练方法如图 5所示： 



 
图 5 多引擎译文重排序训练模块 

Fig. 5 Multi-engine translation re-ranking training model 

 

2.4 译文融合模型 

 在具有六个翻译引擎的多引擎翻译平台对机器译文进行重排序之后，平台将这些排序后

的机器译文以及翻译任务中的原文特征数据作为输入，使用自动译后融合模型得到第七个机

器译文。自动译后融合模型同样使用翻译模型训练资源库中的用户翻译实例产生的相关数据

进行训练，其架构如图 6所示： 

 
图 6 译文融合模块架构 

   Fig. 6 Architecture of translation combination 

可以看到，模型的输入是一个经过排序并添加了原文特征的文字序列，并对每一个字符

都进行 word embedding 后与 position embedding 相加，而输出是一个将多个翻译引擎译

文融合为一个机器译文，这是一种典型的序列到序列（Seq2Seq）的任务，因此我们使用谷

歌提出的基于自注意力机制的 Transformer 模型。在具体实现中，我们使用开源框架

fairseq[20]中的Transformer Encoder和Transformer Decoder以及相应的Seq2Seq模型，

并设置 batch size 为 750 句、学习率和 dropout 分别为 0.001 和 0.3、前馈神经网络的维

度为 1024，注意力头的个数为 4，使用 Adam 优化器以及逆平方根学习率衰减公式。 

 

 



3. 系统测试 

本研究所提方法的一个重要前提是需要拥有一定数量以上的高质量用户数据，所设计的

平台首先需要在经过一定时间的使用，并收集大量用以构建翻译模型训练资源库的数据后，

才能够进行因为重排序和融合模型的训练。进行系统测试之前，本研究所架设系统收集了超

过 1000 个用户以及 40 万余翻译实例数据用于重排序和融合模型的训练。 

本研究选用五个来自不动不同领域各 1000 句经过人工校对英汉翻译实例对系统进行测

试，使用模拟用户数据分别训练多引擎机器译文重排序模型和自动译文融合模型。对比多引

擎翻译平台的六个翻译引擎、使用多引擎机器译文重排序方法所提供的最优机器译文以及译

后融合模型所提供的译文，其 BLEU 值测试结果如表 1所示。 

从测试结果可以明显的看出加入本文所提 MEMTRank 打分的重排序模型计算的优选机器

译文能够在不同的场景下都稳定的表现出较高的译文质量，相比于任意单个机器翻译引擎以

及基于 UNQE 的译文重排序方法，其在多领域的平均译文有明显的提高。其次，使用大量用

户提供的人工译文训练的译后自动融合模型，也对翻译 BLEU 值也有了进一步的提高。 
表 1 翻译测试 BLEU 值 

Tab.1 BLEU for Translation Test 

翻译引擎/任务 
军事领域新

闻报道 

经济领域新

闻报道 

经济领域百

科词条 

Ted Talk 精

选 
书籍领域 平均值 

Y 37.8 46.7 49.6 36.2 38.8 41.8 

X 39.6 43.2 45.9 37.3 33.9 40.0 

H 47.6 40.2 40.1 31.9 33.8 38.7 

K 35.6 33.2 36.5 43.7 34.1 36.6 

T 36.5 37.1 38.6 45.2 41.1 39.7 

F 38.9 33.6 35.4 32.3 44.0 36.8 

UNQE  41.2 38.6 42.1 38.6 36.9 39.7 

UNQE+MEMTRank 47.3 44.2 46.1 43.9 42.5 44.8 

译后融合模型 49.1 46.3 48.5 45.6 44.3 46.8 

 

4. 结语 

本文研究构建了一个多引擎翻译平台，并利用平台在长期使用产生的相关数据，实现了

多引擎机器翻译译文重排序方法，以及自动译文融合模型并提高了最终的翻译译文质量。该

方法使用用户在使用多引擎机器翻译平台所产生的数据，提取了蕴涵在大量用户对特定场景

下不同引擎效果的评价，又使用了大量用户提供的人工译文训练了译文融合模型，从而利用

了不同机器翻译引擎在不同场景下的优势，提高了机器翻译译文的质量。为了避免某个单独

用户可能产生过多的数据会对整体方法的效果造成影响，多引擎译文重排序的方法借鉴了谷

歌用于网页打分的 Page Rank 算法的思想。本文提出方法是针对多机器翻译引擎输出的重



排序和融合方法，不追求改变各个引擎的内部结构。 

所提方法需要大量的用户实例数据，尽管本文所构建多引擎机器翻译平台选用了市面上

主流的六个大型商用机器翻译引擎，译文重排序和融合模型的训练依然局限于本研究内部平

台所产生的数据并且难以快速应用于其他多引擎翻译平台。针对当下大量广泛应用的大型开

源神经机器翻译平台以及 API，如何高效的获取世界范围内的相关用户使用数据问题仍然需

要解决。 

未来，研究将关注于本文所提方法在多语种翻译任务上有效性验证，并持续观察在更长

时间段，更大数据量基础上的使用中，该方法的效果。从理论上来讲，当多引擎翻译平台具

有更多的用户以及相关数据会对其效果产生的影响。另外，将多个译文进行融合的必要性也

有待于进一步的对比验证，如对比仅使用多引擎机器译文重排序方法所提供的最优机器译文

和人工译文训练自动译后编辑模型。 
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