
 

 

基于多策略优化的译文质量评估 
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（苏州大学 计算机科学与技术学院，江苏 苏州 215006） 

摘要：针对 CCMT 2022 中英译文质量评估任务（QE），本文探索了基于“预训练-评估器”

模型的 QE 系统性能提升的多策略优化方法。本文以 Transquest 模型作为 QE 的基础系统架

构。第一个策略是改进 QE 系统依赖的 XLM-R 预训练模型，使用 CCMT 2022 官方提供的中

英平行语料，利用 TLM 掩码策略对 XLM-R 预训练模型进一步训练，增强 XLM-R 的双语关

联能力。其次，在 QE模型训练过程中，分别探索了在输入端扩展伪 PE数据的策略和在 XLM-

R 输出端融入依存句法特征的策略。实验表明，相对基准系统，这些策略都能不同程度地提

升 QE 系统的预测能力。 
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0 引言 

机器翻译是指无需人工参与，仅通过机器就可以将一种自然语言自动转换成另一种自然

语言的过程[1,2,3]，虽然随着神经网络模型的发展，机器翻译的模型越来越多，机器翻译的译

文质量也越来越好，但从始至终都存在一个问题，即机器翻译的译文质量一直无法得到保证，

所以需要对机器翻译的译文进行评估。机器翻译质量评估（Quality Estimation，QE）是指在

给定原文以及机器翻译系统产生的译文时直接预测译文翻译质量的机器翻译评价方法，该方

法并不依赖参考译文，其中句子级的质量标签采用的是 HTER[4]（Human-targeted Translation 

Edit Rate）。 

随着神经网络的发展和在自然语言处理领域中的成功应用，在 QE 领域人们开始利用神

经网络来提取句子对中存在的各种特征，比较著名的是 Kim[5]等人提出的“预测器-评估器”

模型，随后 Fan 等人提出“双语专家”模型[6,7]，利用双向 Transformer 来代替 Kim 等人使用

的循环神经网络作为预测器的基本结构，Kepler 等人也尝试使用预训练后的屏蔽语言模型

（Masked Language Model，MLM）来作为预测器基本结构[8,9]。像 Kepler 他们这种基于知识

迁移的机器翻译质量评估模型逐渐成为主流，目前在预测器结构中用的比较多的是一些大型
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跨语言预训练模型，比方说 mBert[10]、XLM-Roberta[11]，本文使用的框架模型 Transquest [12]

也是利用的 XLM-Roberta 模型，并且该框架模型在 WMT 2020 DA 任务中获得了第一名。但

是使用这种基于知识迁移的机器翻译质量评估模型也存在一些局限性，比如说 XLM-Roberta

在训练时使用的是多语言的单语语料，双语关联能力较差，所以还需要进一步微调[11]。 

本文针对 QE 系统依赖的跨语言预训练模型（本文指 XLM-R）存在双语关联能力较差

的情况，利用掩码策略增强 XLM-R 的双语关联能力，并在此基础上融入了依存句法树，帮

助 QE 模型学习一些额外的句法特征进行更有效的译文质量评估。此外针对跨语言预训练模

型训练时使用的语料质量比较高，但是在进行质量评估的时候，需要评估的译文质量参差不

齐的情况，本文使用通过谷歌翻译得到的伪 PE（Post-Edit）数据作为输入数据的一部分，用

来保证 QE 系统评估时的相对一致性和稳定性。 

1 技术路线 

本文以 Transquest 模型作为参赛系统的基础模型。如图 1 大虚线框所示，它采用一个单

独的 XLM-RoBERTa （XLM-R）预训练模型作为预测器，将原文和译文的拼接作为输入直接

输入到 XLM-R 预训练模型，原文和译文之间用<sep>特殊标签分隔。Transquest 模型以一个

Softmax层作为评估器，将预测器中XLM-R预训练模型的输出通过池化操作（本文采用[CLS]

池化，即选用第一个子词<s>的隐层表示作为整个句子的特征向量）输入到评估器，用来预

测 HTER 分数。 

参赛系统以 Transquest 模型为基础，探索了如图 1 所示的三个部分的改进策略。第一个

改进策略对应于图 1 所示的“Finetuned XLM-R”部分，根据 CCMT 2021 的技术报告[13]可

知，采用掩码策略，使用双语平行语料进一步训练 XLM-R 预训练模型能够提升 XLM-R 模

型的双语关联能力。第二个改进策略对应于“src 扩展”部分，核心思想是利用伪 PE 数据辅

助 QE 模型学习。 Transquest 模型的输入是原文和译文的拼接，而改进的系统首先通过谷歌

翻译引擎获得原文对应的谷歌翻译，然后将模型的输入扩展成原文、谷歌翻译和译文三者的

顺序拼接。第三个改进在 XLM-R 的输出部分，系统利用图注意力网络 （Graph Attention 

Networks，GAT）来聚合依存句法的信息，将其与 XLM-R 输出的[CLS]表示相融合，然后再

将它们传递给后面的评估模块。三个改进策略的详细描述请分别参见本文第 2 部分中的相应

内容。 



 

 

 

图 1 QE 模型多策略优化方案 

Fig.1 QE system with Multi-strategy Optimization 

2. 方法 

2.1 预训练模型改进策略 

XLM-R虽然在跨语言任务上获得了相当好的结果，但是它仅在多语言的单语语料上进行

训练，没有任何语言指示符，因此缺少双语关联能力。本文利用 CCMT 2022 所提供的中英

平行语料对 XLM-R 进一步的预训练以增加它对双语关联的能力。具体方法采用如图 2 所示

的翻译语言模型（Translation Language Modeling，TLM） [14]的训练过程，将拼接后的平行句

对作为输入，然后在句对上随机选取 15%的 token，将选取的 token 中的 80%用特殊符号

“<mask>”代替，10%用词表中任意一个词替换，剩下 10%不做任何处理，通过这样的方式提

升 XLM-R 模型的双语关联能力[13]。 

 

图 2 对 XLM-R 预训练采用 TLM 训练策略 

Fig.2 TLM training strategy is used for XLM-R pre-training 



 

 

2.2 伪 PE 辅助策略 

在标准的翻译任务中，可以使用反向翻译等各种数据增强技术[15]来提升系统性能，但是

由于 QE 任务需要额外公正且高质量的 PE（Post-Edit）数据来生成标签和 HTER 分数，所以

QE 系统很难通过一般的数据扩充方法来改善性能。华为在 WMT20 的工作[16]表明利用伪 PE

数据可以帮助提升系统性能，核心思想是质量较优的机器翻译文本可以近似当作 PE数据（伪

PE），将这些伪 PE 数据参与编码与特征提取可以给评估器提供更有效的参考信息。该工作

的伪 PE 数据通过 Google 翻译引擎翻译原文而获得， QE 模型采用了“预测器-评估器”结

构，其中预测器是一个标准的 Transformer，因此可以将伪 PE 数据放置到 Transformer 的编

码器和解码器的任意底层输入中然后再进行特征的提取。与该工作不同，本文的 QE 模型是

“预训练-评估器”结构，预训练模型 XLM-R 可视作为 QE 的编码器，并无额外的解码器，

所以仅将伪 PE 数据嵌入到编码器端，即先将原文使用 Google 翻译引擎进行翻译，再将得到

的翻译数据作为伪 PE 数据，与原文拼接后替代系统中原始的原文输入部分。 

此外，应用此策略的另一个原因如前文所述，基于“预训练-评估器”模型的 QE 模型所

依赖的 XLM-R 采用的训练数据（单语数据）与训练 QE 模型的数据（双语数据，包括源端

和目标端）不同，前者是在不同语言但完全正确的数据中训练获得，而后者的目标端包含错

误程度不同的数据，为了减少预训练模型和 QE 模型在数据方面的差异性，通过引入质量较

高的 Google 翻译结果作为伪 PE 数据进行 QE 模型的辅助训练，可以一定程度保证 QE 模型

训练的收敛性和输出的一致性。  

伪 QE 数据的具体使用情况如下图 3 所示，系统将原来 Transquest 模型中的 Src 部分进

行扩展，不仅仅输入原文，还将谷歌翻译通过特殊标签</s>拼接到 Src 后面，希望模型以此

学习一些额外特征，从而提升模型性能，其中原文用 S 表示，谷歌译文用 G表示。 

 

图 3 输入数据扩展策略 

Fig.3 Extended source-side part with pseudo PE data 



 

 

2.3 依存句法树特征表示的融合策略 

本文提出了一种基于图注意力网络 （GAT[17]）的句法特征表示方法，通过与预训练模

型的输出表示相融合，希望改进后的模型能学习到一些句法特征进行译文的质量评估。 

本文利用依存句法分析器为每个句子构造依存句法树，并根据树的节点和边的关系生成

依存句法图。使用 300 维的 GloVe[18]来表示图的节点嵌入信息。参考 XLM-R 把信息聚合到 

[CLS]嵌入的做法，本文使用 GAT 把图的节点信息聚合到与 ROOT 连接的节点上。如图 4 所

示，本文在 Ni[19]的基础上，使用 Stanford NLP 和 DDParser 代替 dependency parsing [20]和 NLP 

库 spaCy直接获取句法依存树并转为 GAT 所需的图结构，得到 GAT 的聚合信息后，与 XLM-

R 的[CLS]嵌入拼接，经过线性层得到最终结果。 

 

图 4 融合依存句法特征表示的 QE 模型 

Fig.4 The improved QE  model integrated with dependency parsing representation 

图 4 中的 XLM-R 隐藏层有 768 维，GAT 聚合的节点信息英文输出 384 维，中文输出

384 维，把双语信息拼接起来，得到 768 维度。然后将 XLM-R 的[CLS]嵌入和双语信息拼接，

经过线性层，得到最后的结果。 



 

 

3.实验 

3.1 数据 

机器翻译质量评估的句子级任务的数据由三元组组成，分别是原文 S，译文 T 以及句子

级别质量标记 H，记为< S, T, H >，另外在 CCMT 2022 的质量评估任务提供的数据集中，训

练集和验证集还为每一个句子译文提供了对应的后编辑译文 E，本文给出了一个英-中方向

的句子质量评估数据示例，如表 1 所示。 

表 1 英-中方向的句子质量评估数据示例 

Tab.1 Example of sentence quality assessment data in the English-Chinese direction 

原文 S You put all of the assets onto the TM repository. 

译文 T 你把所有的商标上的资产存储库。 

句子质量标签 H 0.7500 

译后编辑 E 把所有语言资产上传到翻译记忆库. 

3.2 实验设置 

在本次测评任务中，本文使用了 CCMT2022 提供的数据进行训练，并在 19 年的验证集

和测试集进行验证和测试。表 2 给出了 EN-ZH 和 ZH-EN 两个方向上译文质量评估的数据

集。 

表 2 实验数据统计 

Tab.2 Statistical experimental data 

语料 训练集 验证集 测试集 

EN-ZH 14789 1381 1445 

ZH-EN 10070 1143 1385 

我们在官方提供的 913M 的英-中平行语料上采用掩码策略进一步训练了 XLM-

RoBERTa-Base 模型，该模型包含 12 层编码器，隐层维度为 768 维，多头注意力机制设置 8

个头，使用 AdamW 作为优化器。 

本文的 QE 模型使用了上述经过优化的预训练模型，其中 epoch 为 3，并只进行了单折

交叉验证，批次大小为 8，优化器是 AdamW，EN-ZH 方向的学习率为 1e-5，ZH-EN 方向的

学习率为 2e-5。 

3.3 实验结果和分析 

在本次测评任务中，测评指标使用自动评价的方式，主要评价标准为皮尔森相关系数



 

 

（Pearson’s correlation coefficient）。实验在开发集和测试集上的表现如表 3 所示。 

表 3 实验结果统计 

Tab.3 Statistical experimental results 

编号# 方法 
EN-ZH ZH-EN 

DEV TEST DEV TEST 

1 Baseline 0.5266 0.4039 0.5355 0.4740 

2 Pretrained 0.5825 0.4927 0.5842 0.6096 

3 +PseudoPE 0.5556 0.4962 0.5515 0.5531 

4 +DPFeature 0.5748 0.5072 0.5895  0.6317 

5 +PseudoPE +DPFeature 0.4868 0.3716 0.5417 0.5356 

表3中的Baseline（#1）对应的是采用标准XLM-R-Base预训练模型的QE系统， Pretrained

（#2）对应的是使用了进一步训练过的预训练模型的 QE 系统。从表中可以看出，在 EN-ZH

和 ZH-EN 的测试集上，改进的 Pretrained 系统的预测分值与 HTER 的相关性分别提升了近 9

个百分点和 13个百分点。Pretrained的系统性能提升显著，本文后续实验都在此基础上进行，

分别进行了采用伪 PE 辅助策略，融合句法树特征策略以及它们的叠加实验。  

表 3 中含 PseudoPE 命名的系统采用了伪 PE 辅助策略。+ PseudoPE （#3）是在改进的

Pretrained 系统上加入伪 PE 数据后的系统，相比 Pretrained，在 EN-ZH 和 ZH-EN 的验证集

上的性能有较大幅度的下降，虽然在 EN-ZH 的测试集上有微小的提升，但在 ZH-EN 的测试

集上性能却下降了 5.6 个百分点。这一结果验证了华为工作[16]的一个结论，即仅在编码器端

简单通过拼接原文与伪 PE 数据无法提升系统性能。受限于系统结构，本文虽然无法像该工

作那样通过“预测器”的解码器模块来进一步提取伪 PE 数据的特征表示，从而提升最终的

评估性能，但我们也观察到，伪 PE 数据辅助训练的 QE 系统降低了在验证集和测试集上的

性能不一致性，具有更好的收敛性。 

表 3 中+ DPFeature（#4）表示在改进的 Pretrained 上融合 GAT 聚合依存特征信息的 QE

系统，从表中数据可以看到，该方法相对 Baseline 分别在 EN-ZH 和 ZH-EN 的测试集上获得

了近 10 个百分点和 16 个百分点的提升；即使相对 Pretrained，性能提升也非常明显，在两

个数据集的测试数据上均达到了最好的性能。如果说 Pretrained 系统是从双语对齐角度给评

估器提供了非常有效的评估线索，那么融合双语依存特征携带的结构对应信息对 QE 任务也

有着较大的帮助。 

表 3 最后一行提供了同时应用三种优化策略的 QE 系统，即采用了进一步训练过的预训

练模型，同时又使用伪 PE 数据和依存句法特征的 QE 系统。因为时间关系，本文没有能同



 

 

时对伪 PE 数据构建 GAT 句法特征，仅在改进的预训练模型的输入中拼接了伪 PE 数据，因

此整体性能相对在 Pretrained 上仅使用 GAT 句法特征的系统性能上有大幅度下降，后续将尝

试不在预训练模型的输入加入伪PE数据，而是为伪PE数据构建GAT句法特征表示的方案。 

4 总结 

本文介绍了我们在 CCMT 2022 中参加第 18 届全国机器翻译大会中参加翻译质量评估

评测任务的采用的三个改进策略，分别是改进 QE 系统依赖的 XLM-R 预训练模型的策略、

在输入端扩展伪 PE 数据的策略和在 XLM-R 输出端融入依存句法特征的策略。本文通过这

些策略来提升 QE 系统提取特征的能力，根据实验结果表明，这三个策略中的第一和第三个

策略性能提升显著，并且在使用融入依存句法特征的第三个策略后，QE 系统的性能在 EN-

ZH 和 ZH-EN 测试集上均达到了最优。 
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