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摘摘摘要要要

机器翻译质量评估(QE)虽然不需要参考译文就能进行自动评估，但它需要人工标注的
评估数据进行训练。基于神经网络框架的QE为了克服人工评估数据的稀缺问题，通常
包括两个阶段，首先借助大规模的平行语料学习双语对齐，然后在小规模评估数据集
上进行评估建模。跨语言预训练模型可以用来代替该任务第一阶段的学习过程，因此
本文首先建议一个基于XLM−R的为源/目标语言统一编码的QE模型。其次，由于大
多数预训练模型是在多语言的单语数据集上构建的，因此两两语言对的语义关联能力
相对较弱。为了能使跨语言预训练模型更好地适应QE任务，本文提出用三种预训练策
略来增强预训练模型的跨语言语义关联能力。本文的方法在WMT2017和WMT2019英
德评估数据集上都达到了最高性能。

关关关键键键词词词：：： 译文质量评估 ；语义关联 ；跨语言预训练模型 ；预训练策略
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Abstract

Quality Estimation(QE) of Machine Translation(MT) can automatically estimate the
quality of MT outputs without references, but its model needs to be trained on man-
ually annotated evaluation data. Due to the lack of manual data, the QE Systems
with neural network architecture usually work in two stages, involving firstly building
bilingual alignment on large scale parallel corpora and secondly creating estimation
model on small scale evaluation dataset. Currently the first stage can be taken over by
employing cross−language pre−trained models. This paper firstly proposes a unified
encoder based on XLM−R for simultaneously encoding source and target text. Second,
cross−language pre−trained models,usually trained on monolingual data in multiple
languages, have weak semantic connection between pairwise languages. In order to
make pre−trained models adapted to QE task, this paper proposes three pre−training
strategies to enhance cross−language semantic connection for pre−trained models. The
proposed method in this paper has reached the new SOTA performance on both the
WMT2017 and WMT2019 quality estimation data sets.
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1 引引引言言言

近年来神经机器翻译迅猛发展(Ilya Sutskeveret al., 2014; Bahdanauet al., 2014)，机器翻译
系统给出的译文质量也越来越高，但是机器翻译系统仍会产生许多不可靠的译文。例如英文待
译句：“John met his wife in the hot spring of 1988. ”，谷歌翻译给出的德语译文却是：“John
lernte seine Frau in der heißen Quelle von 1988 kennen ”，翻译系统将“hot spring”（春天）
错翻成了“Quelle”（热泉），这种一词多义导致的错误译文就需要翻译专家再进行一次修正。
为了在翻译开销和翻译质量之间达到平衡，通常做法是先机翻一遍，再进行一次人工修正。
为了减少人工修正的难度，设计一个能自动评估机器翻译质量的系统也成了迫切的需求。
传统机器翻译的评估方法，如BLEU(Dzmitry Bahdanauet al., 2014)，Meteor(Denkowski and
Lavie, 2014)和ROUGE(Chin-Yew Lin, 2014)，需要高质量的参考译文。译文质量评估(Quality
Estimation,QE)能在没有参考译文的条件下自动评估机器译文的质量(Blatzet al., 2014; Speciaet
al., 2013)，它通常分为三个粒度：词级别，句子级别和文档级别。在词级别，QE系统会给出目
标端每个词的翻译正误情况，翻译正确给“OK”标签，错误给“BAD”标签。在句子级，QE系统
会给出每句译文的可靠性，通常使用HTER指标(Snoveret al., 2006)。在文档级，QE系统会给
出译文的翻译可靠性。

src to select one frame , click the frame .
mt klicken sie auf den rahmen , um einen rahmen auszuwählen .
pe klicken sie auf ein bild , um es auszuwählen .
tags OK OK OK BAD BAD OK OK BAD BAD OK OK

hter the count of BAD
the token num of pe= 4

10=0.4000

Table 1: WMT19质量评估数据集中的一个样例。其中src表示源语言待译句，mt表示src的翻
译结果，pe为人工后编辑的结果，hter为HTER值。

随 着 预 训 练 模 型 的 快 速 发 展 ，QE任 务 可 以 将m−Bert(Devlinet al.,
2018)，XLM−R(Conneauet al., 2019)，XLM(Conneau and Lample, 2019)等预训练模型
当成双语编码器，但这些预训练模型大多数在多语言的单语语料上构建，因此缺少双语对应信
息。而译文质量评估任务更需要编码器的双语语义关联能力使其能根据源端推断当前目标端译
文的质量水平。

本文首先构建一个基于XLM−R的译文质量评估模型，并通过增强XLM−R的双语语义关
联能力来提高译文质量评估能力，为此分两步进行了研究：首先，为了减少编码过程中双语信
息的丢失，本文抛弃独立编码器方法，仅在统一编码器的基础上进行译文质量评估任务，并通
过实验证明统一编码器的优势；其次，本文充分利用WMT19译文质量评估比赛所提供的平行
语料，根据译文质量评估任务的特点设计三种掩码预训练策略。在最终的实验中，本文所提出
的语义关联增强模型在WMT2017和WMT2019质量评估英-德数据集上达到了新的单模型最高
性能。

2 相相相关关关工工工作作作

译文质量评估方法主要分为无监督方法和有监督方法。无监督方法依照机器翻译系统自
身对翻译结果的置信度或基于预训练的词向量(Fanet al., 2020)。在没有标注数据的情况下，
基于机器翻译系统模型的方法能在低资源语种和中资源语种上能取得和有监督方法相媲美的
性能，但在高资源语种上无监督方法却远落后于有监督方法。基于预训练词向量的方法使用
起来简单，但由于预训练词向量和译文质量评估数据之间的差异性以及缺少对词向量的微调
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过程，这类方法的性能并不高。有监督方法将译文质量评估任务当成回归/分类问题，其依赖
如表1所示的标注数据。传统的线性神经网络模型十分依赖手工标注的语言特征(Speciaet al.,
2013; Martinset al., 2017)，然而这种特征表示方法领域性强且有不鲁棒的缺点，这些缺陷导
致线性神经网络模型可迁移性弱，无法在复杂的译文质量评估场景中被继续使用。近年来有监
督方法演变为“预测器-评估器”双阶段方法(Kimet al., 2017)，第一阶段在平行语料上进行词预
测预训练，预测器因此具备一定的双语理解能力(Iveet al., 2018; Iveet al., 2018; Miaoet al.,
2019; Blainet al., 2020)，源语言和目标语言之间使仅用注意力机制(Bahdanauet al., 2014)关联
以交互信息，且词预测器需从头训练，不仅耗时极大且受限于平行语料规模。除此之外，预测
器的预训练任务为预测目标语言译文被随机选中的子词，这种预训练任务较简单，导致模型预
训练阶段的双语学习效率较低。“双语专家”模型(Fanet al., 2019)基于transformer探索了模型预
测和译文词之间的差异对质量预测的影响，但其编码器模块基于目标语言，源端和目标端之间
的交互较小。Cui(2021) 等人为了缓解质量评估数据集稀缺的问题，提出“生成器−检测器”双模
块模型。生成器模型和检测器模型都基于transformer。生成器模块为掩码语言模型，训练目标
为还原目标端被掩码的部分。检测器为序列标注模型，训练目标为检测译文中错误的部分。“生
成器−检测器”模型充分利用了平行语料，利用生成器将平行语料转换成假译文质量评估数据，
在一定程度上缓解了质量评估数据集稀缺的问题。

3 质质质量量量评评评估估估任任任务务务的的的形形形式式式化化化定定定义义义

译文质量评估任务是在没有参考译文的条件下预测译文的翻译质量，本文专注于词级别和
句子级别，假设给定源语言待翻译句S = {s1, s2, ..., sn}和翻译结果T = {t1, t2, ..., tm}，译文质
量评估系统需要输出两种质量标签：

• 词级别标签：O = {o1, o2, ..., om}，其中oj表示翻译结果中第j个词的质量标签，通常
为“OK”或“BAD”。

• 句子级标签：HTER(Snoveret al., 2006)，表示整个翻译句子的人工后修正率。

译文质量评估数据集的样本特征为E = {S, T,O,HTER}。

4 基基基于于于XLM−R的的的QE基基基线线线系系系统统统

本文的QE基线系统如图1所示，包括编码器和评估器两个部分。编码器负责将待评估数据
的文本进行向量化表示，评估器接受编码器的隐层向量构建神经网络，通过评估数据进行参数
学习，最终获得自动评估的能力。
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Figure 1: 基于XLM−R的译文质量评估模型图

4.1 统统统一一一编编编码码码器器器

本文的编码器基于XLM−R预训练模型，XLM−R在多项跨语言理解任务上都取得
了SOTA的效果，利用XLM−R可以直接编码源语言待译句和译文。
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源端编码器 目标端编码器 统一编码器

源端待译文 目标端译文 源端待译文 目标端译文

(a)独立编码器结构 (b)统一编码器结构

注意力层

编码结果 编码结果

Figure 2: 独立编码结构和统一编码结构

在双语编码过程中，有“独立编码”和“统一编码”这两种编码方法。其中独立编码是源语言
和目标语言使用共享参数的编码器分别编码，统一编码是将源语言待译文和目标语言译文拼接
起来一次编码(图2展示了两种编码方式的区别)。使用独立编码器编码双语时，借助注意力机制
能在一定程度上融合源端和目标端的信息，但是由于编码过程相互独立，因此独立编码器并不
能完全捕获源端和目标端之间的交互。当编码器为transformer时，“自注意力机制”(Vaswaniet
al., 2017)仅会在各自编码过程中起作用，因此采用独立编码方式会导致编码器端的双语信息缺
失问题，而统一编码器则不存在这样的问题。统一编码器通过自注意力机制在源语言词和目标
语言词之间进行注意力关联，而这种直接的注意力关联能帮助模型捕获更深层更复杂的翻译质
量信息。

自注意力机制会将输入分别投影到“查询”(Q)，“键”(K)和“值”(V)这三个不同的子空间，
随后计算注意力权值，其计算公式为：

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V (1)

在双语编码过程中，输入序列中的每一词都会和序列中其它的词进行匹配计算，因而更容
易捕获双语信息。采用统一编码器结构，源端和目标端间直接的注意力关联相比较独立编码器
更能挖掘译文质量信息。除此之外，利用多头注意力能使统一编码器在不同的表示子空间中学
习到更多的双语信息。其计算公式为：

MultiHAtt(Q,K, V ) = Concat(head1, head2, ..., headh)WO (2)

headi = Attention(QWQ
i ,KW

K
i , V W

V
i ) (3)

参数矩阵WQ
i ∈ Rdm×dk ,WK

i ∈ Rdm×dk ,W V
i ∈ Rdm×dk ,WO ∈ Rhdv×dm，其中h为多头注意力的

数量,dm和dk分别为编码器的编码维度和注意力头的维度。

根据Jawahar(2019)等人的研究，Bert预训练模型每一层都学习到不同的语言知识，
其中底层能学习到通用的语言学知识，而顶层则更多的是学习和语义相关的信息。
受此启发，本文融合编码器12层的隐状态向量，通过参数学习的方式确定每一层的权
重。统一编码器编码后每一层的隐状态为{H1, H2, ...,H12}，Hi = {h1, h2, ..., hm+n}, hi ∈
Rdm。 其 中 每 一 层 所 对 应 的 权 重 为Wl = {w1, w2, ..., w12}， 混 合 后 得 到Hmix =∑12

i=1wi ∗Hi, Hmix = {hmix−1, hmix−2, ..., hmix−n+m}。其中源语言待译句编码向量为Hs =
{hmix−1, hmix−2, ..., hmix−n}，目标语言编码向量为Ht = {hmix−n+1, hmix−n+2, ..., hmix−n+m}

4.2 基基基于于于GRU的的的评评评估估估器器器

基线系统的编码器将双语编码为向量，评估器在编码器输出的基础上，联合译文质量评估
标注数据进行学习。RNN网络可以在双语编码器的基础上对时序信息建模，因此本文的评估器
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采用双向GRU单元构建RNN网络，其编码过程为：

←−
hGRU−i =

←−−−
GRU(hmix−i,

←−
hGRU−i+1) (4)

−→
hGRU−i =

−−−→
GRU(hmix−i,

−→
hGRU−i−1) (5)

融合双向编码得到HGRU−i = Concat(
←−
hGRU−i,

−→
hGRU−i)，其中Concat表示拼接操作。

句句句子子子级级级评评评估估估
句子级涉及译文整体翻译质量的评估，通过平均池化层得到RNN再次编码后的句子表

征Hsen = 1
m+n

∑m+n
i=1 hGRU−i，随后将其作为句子级评估器的输入得到预测的HTER值：

HTERpred = tanh(W0(tanh((W1 ∗Hsen)))) (6)

其中W0 ∈ R1×dm ,W1 ∈ Rdm×dm 。
词词词级级级别别别评评评估估估
词级别为序列标注问题，每个词都需要分配一个OK/BAD标签，通过softmax网络确定每

个词的类别标签。
Prob = softmax(HGRU−i) (7)

如果预测概率值Prob大于0.5，则当前词为“OK”，小于0.5则为“BAD”。

5 基基基于于于语语语义义义关关关联联联增增增强强强的的的跨跨跨语语语言言言预预预训训训练练练模模模型型型的的的QE系系系统统统

5.1 QE系系系统统统的的的改改改进进进方方方案案案

基线系统的编码器所依赖的XLM−R预训练模型是在大规模多语言的单语数据集上训练获
得的，虽然它可以对评估数据的源/目标端的双语数据同时进行编码，但其构造过程决定了它的
双语语义空间的对应能力较弱（本文的实验分析部分进一步验证了这个特点），因此也局限了
它的编码表示能力。
根据上述分析，再加上受Cui(2021)等人的研究工作的启发，本文建议用一个增强跨语言语

义关联的预训练模型来改进QE的性能。这种改进方式非常自由灵活，基线系统的结构不需要发
生变化，只要把统一编码器的XLM−R模型替换成改进的跨语言预训练模型即可。
为了建立跨语言语义关联增强的预训练模型，受XLM以及Unicoder的启发，本文利

用WMT19译文质量评估比赛所提供的平行语料，采用三种掩码预训练策略来提升XLM−R预训
练模型的双语对应能力，包括“全掩码预训练策略”，“目标端全词掩码预训练策略”，以及它们
的混合方式。

5.2 语语语义义义关关关联联联增增增强强强的的的预预预训训训练练练策策策略略略

(1)全全全掩掩掩码码码预预预训训训练练练策策策略略略
XLM−R所使用的分词方法为sentence−piece0，这种子词切分方法能从语料中学习到更细

粒度的子词表示，优点是可以减小词表大小以及减少“UNK”现象(Sennrichet al., 2015)。XLM-
R的词表包含250000个子词，其中有很多和训练所用的英德平行语料无关的子词。在不改变词
表的条件下，为了让模型更专注于英德语料的子词表示，本文提出“全掩码预训练策略”（下
文简称fully mask）。全掩码预训练用特殊符号< mask >替代源端和目标端的子词。在训练
过程中，模型需要根据源端和目标端的上下文推断出被掩码部分的原文。同时fully mask也鼓
励模型平等的对待源端语言和目标端语言，在推断被掩码部分时可以在源端和目标端之间互
相参照。例如给定待译句“play the movie in a separate window .”和译文“spielen Sie den Film
in einem separaten Fenster ab .”，当待译句中的“play”（播放）和译文中的“Film”（电影）
被掩码时。还原“play”可以参照译文中的“spielen”（播放），还原“Film”时可以参照待译句中
的“movie”（电影）。
全掩码预训练任务的掩码方法为在目标端和源端间各自随机选择15%的子词，其中80%用

特殊符号< mask >代替，10%用词表中任意一个词代替，剩下10%则原封不动。形式化定义
如8所示:

Lfully mask = −
∑

x̂∈{Ts−m(x)∩Ss−m(x)}

log p(x̂|S\s−m(x), T\s−m(x)) (8)

0https://github.com/google/sentencepiece
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<s> _the _Welcome _screen _appears . <\s> <s> _der _Start bild schirm _wird ▁angezeigt <s>

基于XLM-R的统一编码器

(a)拼接的原始文本 ，其中“_”符号表示子词开始符。<s>和<\s>表示分隔符。

<s> _the _Welcome <mask> _appears . <\s> <s> _der _Start bild <mask> _wird ▁angezeigt <s>

_screen schirm

(b) fully-mask例子，其中源端子词”_screen”和目标端子词”schirm”被掩码替换

基于XLM-R的统一编码器

<s> _the _Welcome _screen _appears . <\s> <s> _der <mask> <mask> <mask> _wird ▁angezeigt <s>

schirm

(c) wwm-mask例子，目标端掩码全词[“_Start”,”bild”,”schirm”]

bild_Start

Figure 3: 两种掩码方式对比

其 中Ts−m(x)和Ss−m(x)表 示 源 端 待 译 句 和 目 标 端 译 文 被 掩 码 的 子 词 部
分，S\s−m(x)和T\s−m(x)表示剩下的部分。

(2)目目目标标标端端端全全全词词词掩掩掩码码码预预预训训训练练练策策策略略略

为了让模型更好地学习目标语言词对源语言词的依赖关系，本文在预训练阶段引入“目标
端全词掩码预训练策略”（下文简称wwm mask）。将源端待译句和目标端译文拼接成一句，
但仅掩码目标端译文的全词。全词掩码和子词掩码之间的不同在于是否忽略分词结果。假设给
定词“hello”，分词器会根据词表将“hello”分割为“hell”和“o”两个子词，全词会掩码以上两个部
分，子词会从所有子词中依概率选取需要掩码的部分。通过全词掩码任务鼓励模型从源端中找
到和全词掩码部分对应的源端词。考虑到子词掩码的还原可以更多的借助自身上下文的信息，
如“startbildschirm”(屏幕)被分成子词[’start’, ’bild’, ’schirm’]后，还原“bild”完全可以借助自身
上下文轻松还原。而全词掩码后，对模型语义关联能力要求更高。

目标端全词掩码预训练策略为随机选择目标端15%的全词，其中80%用特殊符号<
mask >代替，10%用词表中任意一个词代替，剩下10%则原封不动。在此基础上为了避免
模型对源端的遗忘，本文在源端添加额外的自编码任务，选择源端10%的子词不做任何处理，
鼓励模型尽可能正确的还原出来。形式化定义为:

Lwwm mask = −
∑

x̂∈{Ta−m(x)∩Sr−(x)}

log p(x̂|S, T\a−m(x)) (9)

以上Ta−m(x)表示目标端译文被掩码的全词部分，Sr−m(x)表示源端被随机选中的子词，S表
示源端待译句，T\a−m(x)表示目标端剩下的部分。

6 实实实验验验

6.1 数数数据据据集集集

本文实验的英德译文质量评估数据和平行语料来源于WMT译文质量评估任务，其中质
量评估数据集包含WMT2017和WMT2019两部分，平行语料为WMT2019质量评估任务所提供
的IT领域的英德平行语料。表2列出各项语料的规模。

6.2 评评评估估估指指指标标标

本文沿用WMT2019的的评估指标测试译文质量评估模型的性能。在句子级别，官方
评价指标包含Pearson相关性(下文用r代替)，Spearman相关性（下文用p代替），均方误差
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任务发布时间 类型 名称 数量

WMT2019 英德平行语料 训练集 3.4M

WMT2019 英德质量评估数据
训练集 13442
验证集 1000
测试集 1023

WMT2017 英德质量评估数据
训练集 23000
验证集 1000
测试集 1000

Table 2: 实验数据规模

（MAE,Mean Absolute Error）和平方根误差（RMSE,Root Mean Squared Error）。在词级
别，官方指标为F1−Multi。本文所报告的性能均是在官方评估指标下验证集性能最好的模型在
测试集上的性能，对比模型性能时，在句子级别按照Pearson相关性和Spearman相关性排名，
在词级别按照F1−Multi排名。

6.3 实实实验验验设设设置置置

本文使用的优化器为AdamW(Loshchilov and Hutter, 2017)，其中优化器的参数分别
为β1 = 0.9, β2 = 0.999, ε = 1e− 8，权值衰减比例为1e− 5。预训练阶段，训练总步数为100万，
学习率按照线性热身方法调整，10000步之后达到最大值1e − 4，在随后的训练中线性衰减。批
大小为16个句子，梯度累计为2倍。在译文质量评估微调阶段，通过在验证集上进行超参数搜
索，本文使用在验证集上性能最好的超参数值。其中学习率为3e − 5，批大小为8。训练所用到
的显卡为GTX 1080ti。

6.4 实实实验验验结结结果果果

(1)统统统一一一编编编码码码的的的优优优势势势
在上文中提到了独立编码器存在编码时缺失双语信息的问题，因此本文使用统一编码器。

表3为两种编码方法的性能比较，从实验结果看出统一编码器在双语编码过程中，充分利用了自
注意力机制挖掘译文的质量信息。并且是由于一次编码，因此运算效率相比独立编码更高。需
要说明是独立编码和统一编码在编码器端的参数是一致的。

模型
WMT 2017 WMT 2019

r↑ F1−Multi↑ 训练时间↓ r↑ F1−Multi↑ 训练时间↓
独立编码器 0.6496 0.5288 1.319 0.4461 0.3298 1.315

统一编码器 0.6745 0.5418 1.0 0.5086 0.3703 1.0

Table 3: 独立编码器和统一编码器器在WMT2017和WMT2019验证集上的性能，其中训练时间
以统一编码为标准，越大则用时越长。

(2)预预预训训训练练练方方方法法法的的的有有有效效效性性性
为了验证本文所提出的三种预训练方法的有效性，本文选取了近年来在国际会议上针对译

文质量评估任务所提出的模型作为对比系统，首先简要介绍这些对比系统。
• QE-Bert：：：由Kimet.(2019)提出针对译文质量评估任务的预训练方法，使用双语语料，同
时在目标语言端插入[GAP]表示间隔，预训练任务为随机掩码平行语料并还原。但其插
入的[GAP]特殊符号并不会在真实的译文质量评估数据中出现，这种差异可能影响双语编
码。

• NMT-style：：： 使用NMT风格的seq2seq模型，预训练任务为利用平行语料预测目标语言的
子词。编码器为双向RNN或transfomrer，当编码器为rnn时仅使用简单的注意力机制融合
双语信息，当编码器为transformer时，未就QE任务设计语义关联增强模块或任务。

• NULL-Ins：：：由于真实译文中存在漏译问题，因此Cuiet等人(2020)在平行语料中插入空
字符，预训练任务为在插入空字符的平行语料上随机掩码并还原（本文简称其为NULL-
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Ins）。模型需要判断被掩码的部分为空字符还是为正常掩码的子词，这种掩码方法能强制
模型学习源语言子词和目标语言子词之间的对齐关系。但强行插入的空字符具有很强的随
机性，无法模拟真实的漏译，因此仅在一定程度适应QE任务。

• Gen-Det：：：由Cui等人(2021)提出的“生成器-检测器”模型（本文简称为Gen-Det），其预
训练任务包含生成器的掩码预测和检测器的译文质量检测，其中检测器的预训练数据来源
于生成器。“生成器-检测器”是现阶段的最高性能模型，但由于生成器的生成能力较弱，无
法生成多样化的译文质量评估数据。

• Ours：：：除了上文所提到的两种掩码策略，本文还综合两种预训练任务的特点，提出将fully
mask和wwm mask混合的预训练策略（下文简称mixed mask）。混合方式为进行3次wwm
mask策略之后，就进行1次fully mask策略，如此循环。附加这种预训练策略的动机在于避
免模型对单一任务的适应性，混合的掩码策略会增加预训练阶段的难度，以更好地挖掘双
语语料中的信息。
上述系统在WMT2019和WMT2017句子级的实验结果如表4和表5所示。

预训练策略 方法
句子级 句子级
验证集 测试集

r↑ p↑ MAE↓RMSE↓ r↑ p↑ MAE↓ RMSE↓
QE−Bert (Kimet al., 2019)? 0.545 0.575 - - 0.526 0.574 - -

NMT−style (Hou Qi, 2019)? - - - - 0.5412 0.5665 - -

NMT−style (Zhouet al., 2019) ? - - - - 0.5474 0.5947 - -

NULL−Ins (Rubinoet al., 2020) - - - - 0.533 0.609 0.110 0.162

Gen−Det (Cuiet al., 2021) 0.5719 - 0.101 0.1572 0.5508 - 0.1125 0.1633

- XLM−R基线 0.5086 0.5656 0.1132 0.1837 0.5028 0.5891 0.1216 0.1884

- our wwm mask 0.57670.6045 0.1134 0.1788 0.5582 0.6008 0.1169 0.1734

- our fully mask 0.5536 0.5914 0.1142 0.1799 0.5341 0.6023 0.1167 0.1807

- our mixed mask 0.5739 0.6030 0.1072 0.1597 0.5494 0.6112 0.1141 0.1758

Table 4: WMT 2019数据集句子集的性能比较，其中?表示集成结果。

预训练策略 方法
句子级 句子级
验证集 测试集

r↑ p↑ MAE↓ RMSE↓ r↑ p↑ MAE↓ RMSE↓
NMT−style (Fanet al., 2020)? - - - - 0.7159 0.7402 0.0965 0.1384

NMT−style (Hou Qi, 2019)? - - - - 0.703 - 0.1007 0.1377

Gen−Det (Cuiet al., 2021) 0.7278 - 0.0995 0.1497 0.7245 - 0.0971 0.1352

- XLM−R基线 0.6745 0.7086 0.1249 0.1722 0.6545 0.6820 0.1385 0.1889

- our wwm mask 0.7182 0.7394 0.1197 0.1412 0.7148 0.7415 0.1126 0.1554

- our fully mask 0.74210.76700.0908 0.1368 0.73020.7578 0.1022 0.1472

- our mixed mask 0.7351 0.7662 0.1007 0.1341 0.7294 0.7549 0.1019 0.1461

Table 5: WMT 2017数据集句子集的性能比较，其中?表示集成结果。

由于词级别的粒度更小，相对句子级别而言更难，因此近年来同时做句子级和词级的工作
相对较少，词级别实验结果分别如表6和表7所示。
通 过 对 比 可 以 发 现 本 文 所 提 出 的 预 训 练 策 略 具 有 很 大 的 优 势 ， 其 中fully

mask在WMT2017句子级数据集上取得了最高的单模型性能，而wwm mask在WMT2019句子
级数据集上取得了最高的单模型性能，混合的mixed mask方法除去WMT2019句子级任务在其
他任务上都超过了现有的单模型最高性能。
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预训练策略 方法
验证集 测试集

F1-Multi ↑ F1-Multi↑
QE−Bert (Kimet al., 2019)? 0.4443 0.3960

Gen−Det (Cuiet al., 2021) 0.4063 0.3971

- XLM−R基线 0.3703 0.3704

- our wwm mask 0.4047 0.4028

- our fully mask 0.3884 0.3870

- our mixed mask 0.4304 0.4270

Table 6: WMT 2019数据词级性能比较，其中?表示集成结果。

预训练策略 方法
验证集 测试集

F1-Multi↑ F1-Multi↑
QE−Bert (Kimet al., 2019)? - 0.5513

Gen−Det (Cuiet al., 2021) 0.5816 -

- XLM−R基线 0.5418 0.5217

- our wwm mask 0.5764 0.5914

- our fully mask 0.5734 0.5857

- our mixed mask 0.5853 0.5934

Table 7: WMT 2017数据词级性能比较，其中?表示集成结果。

(3)集集集成成成方方方法法法

本文集成三种预训练方法所得到的模型输出，通过简单的加权平均方式来集成，结果如
表8所示。从结果上看，除了WMT2017验证集上相比fully mask有些许下降，在其它任务上相
比单模型都有提升。

数据集
句子级(p) 词级别(F1-Multi)

验证集 测试集 验证集 测试集
WMT2017 0.7416 0.7361 0.6176 0.6073
WMT2019 0.5793 0.5609 0.4486 0.4309

Table 8: 在WMT 2017和WMT 2019句子级和词级数据上的集成结果

7 实实实验验验分分分析析析

为了分析预训练策略对跨语言预训练模型XLM-R的影响，本文设计了两个实验对比预训练
前后的性能变化：

实实实验验验一一一:跨跨跨语语语言言言预预预训训训练练练模模模型型型的的的词词词对对对齐齐齐性性性能能能

预训练任务的目标为让模型结合源端和目标端上下文还原出被掩码的部分，这项任务非常
考验模型的语义关联能力。评估模型语义关联能力的一个非常直观的方法就是观察模型自注意
力模块的权重分布，好的注意力权重分布应具有较强的可解释性（如表9所示）。

click OK to remove the items .

klicken Sie auf OK , um die Element e zu entfernen .

Table 9: 一个在英德平行语料上的词对齐例子，其中源端词remove（移除）和目标端
词entfernen（移除）的注意力权值较大

图4为本文对注意力的可视化热力图，其中包含了XLM−R和m−Bert，以及本文两种预
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(a) XLM-R:微弱的对齐现象
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(b) m-Bert:几乎没有对齐现象
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(c) fully mask:清晰的对齐现象
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(d) wwm mask:清晰的对齐现象

Figure 4: XLM−R，m−Bert以及本文所提出的两种跨语言预训练策略训练后的编码器的注意
力头权值分布热力图

训练策略预训练后的XLM−R模型。从热力图可以看出原始的XLM−R只有微弱的双向对齐现
象，而m−Bert不具有对齐现象。这种对齐现象是跨语言预训练模型双语理解能力的一个侧面反
应，而双语理解能力对下游QE任务非常重要。

实实实验验验二二二:跨跨跨语语语言言言预预预训训训练练练模模模型型型的的的还还还原原原能能能力力力

为了量化本文所提出的预训练策略给XLM−R模型带来的提升，本文在译文质量评估数据
集上测试模型的翻译理解能力。具体做法是保持源端句子不动，利用本文所提出的“目标端掩码
方法”掩码目标端的全词，评价指标为还原出被替换部分的准确率。其结果如表10所示：

模型
掩码概率

15% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

XLM−R 60.4% 56.8% 47.7% 37.5% 29.0% 23.0% 19.7% 18.0% 17.5% 17.0%
wwm mask 86.6% 84.7% 80.9% 76.5% 71.5% 64.8% 56.6% 46.8% 37.1% 29.0%
fully mask 86.3% 84.2% 80.5% 76.1% 71.1% 64.4% 56.7% 47.7% 38.4% 29.9%

mixed mask 92.5% 92.1% 90.3% 87.1% 80.2% 69.2% 57.0% 45.2% 35.3% 26.8%

Table 10: 在WMT2019质量评估数据集上模型的掩码还原准确率。

从表10可以看出模型具备的双语知识，当掩码概率增加到100%时，“完形填空”任务就演变
成了“机器翻译”任务。三种预训练策略相比基线XLM−R模型都携带更多的“双语翻译信息”。
同时，经过预训练之后，对于不同掩码难度的译文，模型的掩码还原能力会有一个线性衰减过
程。而XLM−R在掩码概率超过50%之后，还原能力的衰减就不再明显。

8 结结结论论论

本文根据译文质量评估任务的特点设计了fully mask，wwm mask和mixed mask三种预
训练策略。通过在XLM−R的基础上继续预训练，使预训练模型具有更好的语义关联能
力。在WMT2017和WMT2019译文质量评估数据集上的实验都证明了本文所提出的方法的
有效性，其中在单模型的条件下，mixed mask 能综合fully mask 和wwm mask两者的优点，
在WMT2017和WMT2019大部分任务的测试集上都达到了新的单模型最高性能。本文简单的加
权平均集成方式融合三个模型的输出，除了在WMT2017验证集句子级任务上有些许下降，在
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其它任务上都有提升。如何更好地简单地集成模型输出是本文未来研究的内容。本文的分析实
验也侧面反应增强语义关联能力对译文质量评估任务的重要性。
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tion quality estimation framework. Proceedings of the 51st Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics: System Demonstrations,pages 79-84
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