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摘　要：机器翻译自动评价发展至今，各种自动评价方法不断涌现。不同的自动评价方法从不同的角度评价机器

译文的质量。该文提出了基于融合策略的自动评价方法，该方法可以融合多个自动评价方法，多角度地综合评价

机器译文质量。该文主要在以下几个方面探索进行：（１）对比分别使用相对排序（ＲＲ）和直接评估（ＤＡ）两种人工

评价方法指导训练融合自动评价方法，实验表明使用可靠性高的ＤＡ形成的融合自动评价方法（Ｂｌｅｎｄ）性能更好；

（２）对比Ｂｌｅｎｄ分别使用支持向量机（ＳＶＭ）和全连接神经网络（ＦＦＮＮ）机器学习算法，实验表明在当前数据集上，

使用ＳＶＭ效果更好；（３）进而在ＳＶＭ基础上，探索使用不同的评价方法对Ｂｌｅｎｄ的影响，为Ｂｌｅｎｄ寻找在性能和

效率上的平衡；（４）把Ｂｌｅｎｄ推广应用到其他语言对上，说明它的稳定性及通用性。在 ＷＭＴ１６评测数据上的实

验，以及参加 ＷＭＴ１７评测的结果均表明，Ｂｌｅｎｄ与人工评价的一致性达到领先水平。
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０　引言

机器翻译自动评价旨在为机器翻译系统提供快

速、可靠的质量评估。近些年来，随着机器翻译技术
的发展，自动评价也受到越来越广泛的关注。机器
翻译自动评价方法通常通过计算机器译文和参考译

文的相似度来衡量机器译文质量，不同的自动评价
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方法从不同的角度计算二者之间的相似度。比如，

基于词汇的自动评价方法中，ＢＬＥＵ［１］和ＮＩＳＴ［２］统
计机器译文和参考译文的共现Ｎ 元组，Ｍｅｔｅｏｒ［３］和

ＧＴＭ［４］捕捉机器译文和参考译文之间的词对齐信

息，ＷＥＲ［５］、ＰＥＲ［６］和ＴＥＲ［７］计算从机器译文到参
考译文的编辑距离。基于句法的自动评价方法主要
比较机器译文和参考译文在浅层语法结构［８］、依存
句法结构［９］或成分句法结构［１０］上的相似度。

虽然各个评价方法都不尽完美，但它们都各自
从不同的角度衡量机器译文和参考译文的相似度，

反映机器译文在不同评价角度上的质量。那么，多
角度的评价将会更全面地反映机器译文的真实质

量。一个直接又有效的方法，就是利用各个评价方
法的评分，把它们融合成一个新的评价方法。各评
价方法的评分代表对机器译文在不同角度上的评

价，融合后新的评价方法是对机器译文的多角度综
合评价。
文献［１１］提出寻找最优组合的方法，各个评价

方法按照与人工评价的相关度降序排列，依次尝试
加到最优集合里，如果能提高最优集合的性能则加
入；否则不加入。这是一种无参数的组合方法。另
外，也可以采用有参数的组合方法，最直观的就是线
性组合，基本形式如式（１）所示。

ｓｃｏｒｅ＝∑
ｉ
ｗｉｘｉ＋ｂ （１）

　　其中，ｗｉ表示第ｉ个评价方法ｘｉ的权重。
文献［１１］中的无参数组合方式是一种贪心算

法，可能会得到局部最优的组合。为了避免这种情
况的发生，我们提出有参数的融合自动评价方法，采
用机器学习算法进行训练，并进行多方面的实验探
索，主要包括以下几个方面。

（１）根据人工评价方法的不同，我们提出两种
融合自动评价方法，分别是ＤＰＭＦｃｏｍｂ和Ｂｌｅｎｄ，
实验表明Ｂｌｅｎｄ性能更好；

（２）在Ｂｌｅｎｄ上，对比使用支持向量机（ＳＶＭ）［１２］

和全连接神经网络（ＦＦＮＮ）两种机器学习算法的性
能，实验发现在当前数据集上，使用 ＳＶＭ 效果
更好。

（３）进而在ＳＶＭ基础上，探索融合不同的评价
方法对Ｂｌｅｎｄ的影响，为Ｂｌｅｎｄ寻找在性能和效率
上的平衡。

（４）把Ｂｌｅｎｄ推广应用到其他语言对上，验证
了它的稳定性及通用性。
后续组织结构如下：第一节介绍模型方法，第

二节介绍实验，第三节介绍Ｂｌｅｎｄ参加 ＷＭＴ１７评
测的结果，第四节进行总结。

１　基于融合策略的自动评价方法

我们首先介绍两种人工评价方法，相对排序
（ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｒａｎｋｉｎｇ，ＲＲ）和直接评估（ｄｉｒｅｃｔ　ａｓｓｅｓｓ－
ｍｅｎｔ，ＤＡ）；然后介绍分别使用ＲＲ和ＤＡ指导训练
的两种融合自动评价方法：ＤＰＭＦｃｏｍｂ和Ｂｌｅｎｄ。

１．１　两种人工评价方法

在 ＷＭＴ评测任务的发展过程中，先后使用两种
人工评价方法，分别是相对排序（ＲＲ）和直接评估
（ＤＡ）。本节中我们将分别介绍这两种人工评价方法。
相对排序的人工评价方法，让评价者对同一个

源端句子的五个不同机器译文进行１～５排名，从１
到５表示机器译文质量依次下降，并且允许并列排
名。表１是ＲＲ评价结果的一个示例，它表示对编号
为１０３的句子，评价者给五个机器译文（ＭＴｓｙｓ１－５）
的排名结果。

表１　相对排序（ＲＲ）结果的示例

ｓｅｇＩｄ　 ＭＴｓｙｓ　 Ｒａｎｋ

１０３ ＭＴｓｙｓ１　 ３

１０３ ＭＴｓｙｓ２　 ２

１０３ ＭＴｓｙｓ３　 １

１０３ ＭＴｓｙｓ４　 ３

１０３ ＭＴｓｙｓ５　 ４

　　直接评估（ＤＡ）［１３］给出对机器译文绝对的评
分，在给定一个机器译文和一个相应的参考译文情
况下，评价者通过衡量机器译文在多大程度上充分
表达了参考译文的含义，拖动表征机器译文质量的
取值范围为１～１００的滑动条给出评分。每个评价
者的评分都要通过严格的质量控制，并做归一化处
理。最后，每个机器译文的评分Ｓｃｏｒｅ是多个评价者
评分（归一化后的评分）的平均值。表２表示评价者
使用ＤＡ方法对不同编号句子的机器译文的评分。

表２　直接评估（ＤＡ）结果的示例

ｓｅｇＩｄ　 ＭＴｓｙｓ　 Ｓｃｏｒｅ

１００ ＭＴｓｙｓ１　 ０．３４

１０１ ＭＴｓｙｓ２　 ０．７８

１０２ ＭＴｓｙｓ３　 ０．２１

… … …

２１
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　　相对排序从２００８年 ＷＭＴ自动评价任务开始
时使用，一直到２０１６年，积累了多年的数据。相对
排序能在一定程度上反映机器译文的质量，但它有
两个明显的缺点。首先，相对排序只提供五个给定
机器译文的相对排名，这只反映它们之间的相对质
量高低，不能反映它们各自的整体质量。其次，相对
排序存在人工评价者间的一致性较低的问题［１４］，这
降低了相对排序的可靠性。与相对排序相比，直接
评估能给出机器译文的绝对评分，且设计一系列措
施保证其可靠性。因此在 ＷＭＴ１７评测任务中，直
接评估已经取代相对排序，成为唯一的人工评价
方法。

１．２　ＤＰＭＦｃｏｍｂ：相对排序（ＲＲ）指导训练的融合
自动评价方法

　　ＤＰＭＦｃｏｍｂ使用ＲＲ人工评价数据，以各个评
价方法的评分为特征，使用ＳＶＭ 进行训练，是一个
与人工评价一致性很高的自动评价方法。ＤＰＭＦ－
ｃｏｍｂ融合的评价方法，包含Ａｓｉｙａ［１５］①工具中目标
端为英语的默认评价方法，包括５５个基于词汇、句
法和语义的自动评价方法（如ＢＬＥＵ，ＮＩＳＴ等），以
及另外三个自动评价方法，分别是 ＥＮＴＦ［１６］，

ＲＥＤｐ［１７］②和ＤＰＭＦ［１８］。
若把ＲＲ给出的１到５的排名看作五个不同的

类别，那么ＤＰＭＦｃｏｍｂ的训练过程就可以看作是
多分类问题，因此可以用ＳＶＭ［１２］进行训练。ＳＶＭ
是Ｖａｐｎｉｋ等人于１９９５年提出的一种学习器，可以
用于分类和回归分析。以线性分类问题为例，ＳＶＭ
可以从训练数据中学习找到一个最优超平面（图１
的中间一条直线），实现线性分类。对于线性不可分
问题，ＳＶＭ通过引入核函数对当前空间进行非线性
变换，在高维空间实现线性分类。

图１　ＳＶＭ寻找最优超平面

具体的，ＤＰＭＦｃｏｍｂ使用ＳＶＭｒａｎｋ，训练数据
如表３所示，第一列是目标类别，即ＲＲ排名；第二
列表示句子编号；从第三列开始，每列代表一个特

征，即为融入的各个评价方法的评分。

表３　ＤＰＭＦｃｏｍｂ的训练数据格式

３ ｑｉｄ：１０３　 １：０．３２　 ２：０．３７ … ５７：０．４２

２ ｑｉｄ：１０３　 １：０．５４　 ２：０．４８ … ５７：０．６６

１ ｑｉｄ：１０３　 １：０．５６　 ２：０．５７ … ５７：０．７６

３ ｑｉｄ：１０３　 １：０．３５　 ２：０．３９ … ５７：０．４４

４ ｑｉｄ：１０３　 １：０．２２　 ２：０．３０ … ５７：０．２９

２ ｑｉｄ：１０４　 １：０．５４　 ２：０．５０ … ５７：０．６４

３ ｑｉｄ：１０４　 １：０．２９　 ２：０．３９ … ５７：０．４９

…

　　在排序任务中，在测试阶段ＳＶＭ 生成的预测
值可以转化为对测试集的排序；而在机器翻译评
价任务中，自动评价方法通常给出机器译文的质
量分数，所以此预测值不必再转化，可直接表示为

ＤＰＭＦｃｏｍｂ对机器译文的评分，如式（２）所示。

ＤＰＭＦｃｏｍｂ＝∑
ｉ
ｗｉ ｘ（ ）ｉ ＋ｂ （２）

其中，ｗ和ｂ是模型参数，表示使用的核函数，ｘｉ表
示融入的第ｉ个评价方法的评分。

ＤＰＭＦｃｏｍｂ参加了 ＷＭＴ１５－１６评测的自动评
价任务，连续两年获得目标端为英语的语言对中与
人工评价的平均一致性最高的成绩，其设置及结果
可以参考文献［１９－２０］。

１．３　Ｂｌｅｎｄ：直接评估（ＤＡ）指导训练的融合自动评
价方法

　　我们提出ＤＡ指导训练的融合自动评价方法，
命名为Ｂｌｅｎｄ，它可以利用任意的自动评价方法的
优点，形成一个新的基于融合策略的自动评价
方法③。

Ｂｌｅｎｄ与ＤＰＭＦｃｏｍｂ的基本思想一致，但二者
在训练数据及训练方法上并不相同。Ｂｌｅｎｄ分别
使用回归支持向量机（ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）和全连接
神经网络（ＦＦＮＮ）训练，找到使其性能最优的训练
方式。

（１）使用ｌｉｂｓｖｍ［２１］中的ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ训练
时，训练数据如表４所示。

３１

①

②

③

ｈｔｔｐ：／／ａｓｉｙａ．ｌｓｉ．ｕｐｃ．ｅｄｕ／

ＤＰＭＦｃｏｍｂ在 ＷＭＴ１５评测中融入 ＲＥＤｐ，在 ＷＭＴ１６评
测中没有融入ＲＥＤｐ。下文实验使用ＤＰＭＦｃｏｍｂ在 ＷＭＴ１６评测
中的配置。

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｑｉｎｇｓｏｎｇｍａ／Ｂｌｅｎｄ
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表４　Ｂｌｅｎｄ的训练数据格式

０．３４　 １：０．３６　２：０．４３　３：０．５２ … ５７：０．４３

０．７８　 １：０．６６　２：０．７２　３：０．４３ … ５７：０．５７

０．２１　 １：０．２８　２：０．３０　３：０．１９ … ５７：０．２０

…

　　其中，第一列表示目标值，即为ＤＡ评分；之后
每列代表一个特征，即融入的各个评价方法的评分。
最终Ｂｌｅｎｄ评分如式（３）所示。

Ｂｌｅｎｄ＝∑
ｉ
ｗｉ（ｘｉ）＋ｂ （３）

　　（２）ＦＦＮＮ是由输入层、隐含层（一层或多层）
和输出层构成的神经网络模型，其隐含层和输出层
的每一个神经元与相邻层的所有神经元连接（即全
连接），如图２所示。

图２　全连接神经网络（ＦＦＮＮ）模型图

当Ｂｌｅｎｄ采用ＦＦＮＮ的训练时，输入层的每个输
入表示各个评价方法的评分，输出层的输出为Ｂｌｅｎｄ
对机器译文的评分。设输入层有Ｍ 个输入节点，隐
含层有Ｎ个节点，输出层是一个节点，则有：

ｙｊ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ＋ｂｊ （４）

Ｏｊ ＝ｆ　ｙ（ ）ｊ （５）

Ｓｃｏｒｅ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｏｊｗｊ＋ｂ （６）

其中，ｘｉ表示ｉ个输入节点的输入值，即第ｉ个评价
方法的评分；ｗｉｊ表示第ｉ个输入节点到第ｊ个隐含
层节点的权重；ｆ（·）表示激励函数；ｗｊ表示第ｊ
个隐含层到输出层的权重；ｂｊ和ｂ表示偏置值；

Ｓｃｏｒｅ是输出层的输出，代表Ｂｌｅｎｄ对机器译文的
评分。

２　实验

我们进行了四组实验：（１）探索基于相对排序
数据的ＤＰＭＦｃｏｍｂ和基于直接评估数据的Ｂｌｅｎｄ
在目标端为英语的语言对上的表现，对比两种模型
的性能；（２）分别实现基于ＳＶＭ和ＦＦＮＮ的Ｂｌｅｎｄ
训练方法，对比二者性能；（３）实验了融合不同种类
的自动评价方法，为Ｂｌｅｎｄ寻找在性能和效率上的
平衡；（４）在其他语言对上验证Ｂｌｅｎｄ的有效性。
模型评价指标是模型输出与标准人工评价分数的皮

尔逊（Ｐｅａｒｓｏｎ）一致性系数。

２．１　实验设置

我们在 ＷＭＴ１６评测任务中目标端为英语的
各语言对上和英语—俄语语言对上测试。ＤＡ评价
数据从 ＷＭＴ１５－１６评测任务中获得，数据量情况如
表５所示。因为目前只有少数有限的 ＤＡ评价数
据，当我们测试 ＷＭＴ１６中每一个目标端为英语的
语言对（５６０句）时，使用 ＷＭＴ１６的其他目标端为
英语的语言对和 ＷＭＴ１５的所有目标端为英语的
语言对数据进行训练（共４　８００句）。对于英语—俄
语语言对，我们使用 ＷＭＴ１５的英语—俄语数据
（５００句）训练，在 ＷＭＴ１６的英语—俄语（５６０句）
上测试。

表５　ＷＭＴ１５－１６评测任务ＤＡ评价数据量

捷克语—英语 德语—英语 芬兰语—英语 罗马尼亚语—英语 俄语—英语 土耳其语—英语 英语—俄语

ＷＭＴ１５　 ５００　 ５００　 ５００ — ５００ — ５００

ＷＭＴ１６　 ５６０　 ５６０　 ５６０　 ５６０　 ５６０　 ５６０　 ５６０

　　使用ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ训练时，训练数据和测试
数据的特征都归一化到［－１，１］区间。我们使用

ｅｐｓｉｌｏｎ－ＳＶＲ，选 择 ＲＢＦ 核 函 数，ｅｐｓｉｌｏｎ设 置 为

０．１。使用ＦＦＮＮ训练时，训练集与测试集保持与
使用ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ时一致，并从训练集中随机
抽取５００句作为开发集，其他设置在下文中详细
介绍。

２．２　Ｂｌｅｎｄ与ＤＰＭＦｃｏｍｂ的对比实验

在 ＷＭＴ１６评测中，ＤＰＭＦｃｏｍｂ融合５７个自
动评价方法，使用ＳＶＭｒａｎｋ，从 ＷＭＴ１２－ＷＭＴ１４
评测任务的所有目标端为英语的语言对中，根据

ＲＲ评价结果，抽取约４４５　０００的训练数据。为了对
比，Ｂｌｅｎｄ融合同样的５７个自动评价方法，使用
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ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，从 ＷＭＴ１５－ＷＭＴ１６的目标端为
英语的语言对上，抽取４　８００句训练数据进行训练，
训练得到的模型称为Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ。
表６和表７分别列出了系统级和句子级的Ｐｅａｒ－

ｓｏｎ一致性系数。表６显示Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ在 ＷＭＴ１６的
目标端为英语的语言对中，在系统级上与人工评价
的平均一致性（０．９５１）达到最高，超过了当年评测中
表现最好的两个自动评价方法，ＭＰＥＤＡ（０．９４１）和

ＢＥＥＲ（０．９２０）。表７列出 ＷＭＴ１６评测的目标端
为英语的语言对中，Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ和另外两个表现最好
的自动评价方法ＤＰＭＦｃｏｍｂ和ＥＭＴＲＩＣＳ－Ｆ在句
子级上的 Ｐｅａｒｓｏｎ系数。ＤＰＭＦｃｏｍｂ在 ＷＭＴ１６
评测的目标端为英语的语言对上表现最好，说明融

合评价方法的有效性。表７显示Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ在所有
目标端为英语的语言对的平均Ｐｅａｒｓｏｎ系数最高。
值得一提的是，虽然Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ的训练集远远少于

ＤＰＭＦｃｏｍｂ的训练集，Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ的平均Ｐｅａｒｓｏｎ系数
（０．６４１）却高于ＤＰＭＦｃｏｍｂ（０．６３３）。
所以，以上结果说明在 ＷＭＴ１６评测的目标端

为英语的语言对中，ＤＡ指导训练的Ｂｌｅｎｄ，在性能
上优于ＲＲ指导训练的 ＤＰＭＦｃｏｍｂ。这在一定程
度上是由于ＤＡ数据比ＲＲ数据可靠：ＲＲ数据只
反映机器译文间的相对质量，且存在评价者间一致
性较低的问题；而ＤＡ数据给出机器译文的绝对评
分，并且设计一系列措施保证其可靠性。因此，我们
后面的实验在Ｂｌｅｎｄ上进行。

表６　在 ＷＭＴ１６评测数据上各自动评价方法的１０Ｋ系统级的Ｐｅａｒｓｏｎ系数

捷克语—
英语

德语—
英语

芬兰语—
英语

罗马尼亚语—
英语

俄语—
英语

土耳其语—
英语

平均

Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ　 ０．９９１　 ０．９５４　 ０．９６９　 ０．８７９　 ０．９４２　 ０．９７２　 ０．９５１

ＭＰＥＤＡ　 ０．９８８　 ０．９２３　 ０．９７１　 ０．９０５　 ０．９２３　 ０．９７５　 ０．９４８

ＢＥＥＲ　 ０．９８５　 ０．８７１　 ０．９６４　 ０．８２８　 ０．８９４　 ０．９７５　 ０．９２０

表７　在 ＷＭＴ１６评测数据上各自动评价方法的句子级Ｐｅａｒｓｏｎ系数

捷克语—
英语

德语—
英语

芬兰语—
英语

罗马尼亚语—
英语

俄语—
英语

土耳其语—
英语

平均

Ｂｌｅｎｄ．ＮＮ　 ０．７１０　 ０．６０３　 ０．６０５　 ０．６３１　 ０．６３１　 ０．６５１　 ０．６３９

Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ　 ０．７１０　 ０．６１５　 ０．６０２　 ０．６３６　 ０．６２２　 ０．６５８　 ０．６４１

ＤＰＭＦｃｏｍｂ　 ０．７１３　 ０．５９８　 ０．５８４　 ０．６２７　 ０．６１５　 ０．６６３　 ０．６３３

ＭＥＴＲＩＣＳ－Ｆ　 ０．６９６　 ０．６０１　 ０．５５７　 ０．６６２　 ０．６１８　 ０．６４９　 ０．６３１

２．３　Ｂｌｅｎｄ分别使用ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ和ＦＦＮＮ的对
比实验

　　Ｂｌｅｎｄ设计分别使用ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ和ＦＦＮＮ
训练的对比实验，从中选择一个更优的训练方式。
首先，我们在捷克语—英语上尝试多组实验，寻找使
得Ｂｌｅｎｄ在使用ＦＦＮＮ训练时的最优实验参数设
置。实验结果如表８所示。
表８（ａ）探索使用不同的数据形式，即原始数据

（各个评价方法的评分）、使用ｌｉｂｓｖｍ 中的ｓｖｍ＿

ｓｃａｌｅ（表８中记为ｓｖｍ＿ｓｔｄ）归一化数据，以及Ｚ值
数据。不同的数据形式，分别与一层或两层全连接
神经网络组合，其他设置相同，具体如下：采用ＳＧＤ
优化方法，学习率设为０．０１，使用ｓｉｇｍｏｉｄ激励函
数，隐层维度设为５７（与输入向量维度一致，即为融

入的评价方法的个数）。由表８（ａ）可知，２ＮＮ－ｏｒ－
ｇｉｎ，即使用原始数据及两层神经网络的实验设置，
与ＤＡ人工评价的Ｐｅａｒｓｏｎ一致性系数最高。表８
（ｂ）首先在２ＮＮ－ｏｒｇｉｎ基础上尝试不同的隐层维
度，分别为６４、１２８、２５６、５１２和１０２４。实验发现当
隐层维度为２５６时，Ｐｅａｒｓｏｎ系数相对较高。之后
在２ＮＮ－ｏｒｇｉｎ－２５６上增加Ｌ１、Ｌ２正则项，其Ｐｅａｒ－
ｓｏｎ系数有所增加；继而将ｓｉｇｍｏｉｄ分别换为ｔａｎｈ
和ＲｅＬＵ激活函数，发现使用ｔａｎｈ时效果有明显提
升。表８（ｃ）在表８（ｂ）基础上，把三种数据形式与设
置为０．５的ｄｒｏｐｏｕｔ分别组合，发现当使用ｓｖｍ＿

ｓｃａｌｅ与ｄｒｏｐｏｕｔ组合设置时，Ｐｅａｒｓｏｎ系数再次显
著提升。表８（ｄ）尝试不同的ｄｒｏｐｏｕｔ值，发现当其
设置为０．１时效果最好；继而尝试更深的网络层数，
发现效果稍微下降。

５１



中 文 信 息 学 报 ２０１８年

所以，我 们 采 用 ２ＮＮ－ｓｖｍ＿ｓｔｄ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ－
ｄｒｏｐ０．１的实验设置，记作Ｂｌｅｎｄ．ＮＮ，并采用此设
置在其他到英语端的语言对上实验，其结果与使用

ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ训练得到的模型Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ比较，
结果如表７所示。由表７可知，在当前数据集上，

Ｂｌｅｎｄ使用ＳＶＭ 的训练方式（Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ，０．６４１）略
优于使用ＦＦＮＮ（０．６３９），由此可以说明ＳＶＭ 在小
数据集上就有较好的表现，我们下文的实验均在

ＳＶＭ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ上进行。

表８　各模型在 ＷＭＴ１６的捷克语—英语上的Ｐｅａｒｓｏｎ系数

ＮＮ－ｏｒｇｉｎ －０．１２４

ＮＮ－ｓｖｍ＿ｓｔｄ　 ０．６０６

ＮＮ－ｚ＿ｓｔｄ　 ０．５９３

２ＮＮ－ｏｒｇｉｎ　 ０．６３４

２ＮＮ－ｓｖｍ＿ｓｔｄ　 ０．６２５

２ＮＮ－ｚ＿ｓｔｄ　 ０．５９２

（ａ）

２ＮＮ－ｏｒｇｉｎ－２５６　 ０．６３７

２ＮＮ－ｏｒｇｉｎ－２５６－Ｌ　 ０．６３８

２ＮＮ－ｏｒｇｉｎ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ　 ０．６６３

（ｂ）

２ＮＮ－ｓｖｍ＿ｓｔｄ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ　 ０．６５７

２ＮＮ－ｚ＿ｓｔｄ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ　 ０．６８１

２ＮＮ－ｏｒｇｉｎ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ－ｄｒｏｐ０．５　 ０．６９２

２ＮＮ－ｓｖｍ＿ｓｔｄ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ－ｄｒｏｐ０．５　 ０．６９８

２ＮＮ－ｚ＿ｓｔｄ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ－ｄｒｏｐ０．５　 ０．６８１

（ｃ）

２ＮＮ－ｓｖｍ＿ｓｔｄ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ－ｄｒｏｐ０．１　 ０．７１０

３ＮＮ－ｓｖｍ＿ｓｔｄ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ－ｄｒｏｐ０．１　 ０．７０８

４ＮＮ－ｓｖｍ＿ｓｔｄ－２５６－Ｌ－ｔａｎｈ－ｄｒｏｐ０．１　 ０．７０８

（ｄ）

２．４　Ｂｌｅｎｄ在性能和效率上的平衡

原则上，为获得与人工评价数据更高的一致性，

Ｂｌｅｎｄ能够融入更多数量的自动评价方法。然而，
是否有些评价方法在性能上没有对Ｂｌｅｎｄ起很大的
作用，同时还降低了Ｂｌｅｎｄ的效率呢？为了探寻这
点，我们把Ａｓｉｙａ工具中适用于目标端为英语的语
言对的默认自动评价方法分为三类，分别是基于词
汇、基于句法和基于语义的评价方法。下文中

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ只融合了默认的基于词汇的自动评价方
法，Ｂｌｅｎｄ．ｓｙｎ和Ｂｌｅｎｄ．ｓｅｍ分别表示只融合了基
于句法和基于语义的自动评价方法。Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ包
含２５种自动评价方法，但实际只有九种自动评价方
法①，因为其中有些自动评价方法只是一种自动评
价方法的不同变种。Ｂｌｅｎｄ．ｓｙｎ和Ｂｌｅｎｄ．ｓｅｍ分别
包含１７种和１３种自动评价方法，但实际各自对应
三种不同的自动评价方法（详见文献［１５］）。
在 ＷＭＴ１６评测的句子级实验结果如表９所

示。Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ，包含Ａｓｉｙａ所有默认的评价方法，在
五个目标端为英语的语言对（共６种）上与人工评价
的一致性，以及平均一致性达到最高。然而，值得注
意的是：Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ在句子级上与人工评价的平均
一致性与Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ相比仅差０．００９，而Ｂｌｅｎｄ．ｓｙｎ
和Ｂｌｅｎｄ．ｓｅｍ 的性能远低于Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ，甚至低于

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ。基于句法和基于语义的自动评价方法
通常比较复杂，耗时较长。经测试，基于词汇、句法
和语义的评价方法在服务器上的平均用时为

１９．３ｍｓ／句、８５．５ｍｓ／句和１８１．４ｍｓ／句②。Ｂｌｅｎｄ．
ｌｅｘ的性能与Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ相当，所以Ｂｌｅｎｄ可以只融
合Ａｓｉｙａ工具中基于词汇的评价方法，在达到高性
能的同时提高效率。

我们又继续增加了四种其他的自动评价方法到

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ中：ＣｈａｒａｃＴｅｒ［２２］，一种基于字符的自动

表９　在 ＷＭＴ１６评测数据上Ｂｌｅｎｄ融合不同类型的评价方法时的句子级Ｐｅａｒｓｏｎ系数

捷克语—
英语

德语—
英语

芬兰语—
英语

罗马尼亚语—
英语

俄语—
英语

土耳其语—
英语

平均

Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ　 ０．７１０　 ０．６１５　 ０．６０２　 ０．６３６　 ０．６２２　 ０．６５８　 ０．６４１

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ　 ０．７０４　 ０．５８９　 ０．５８３　 ０．６２５　 ０．６２０　 ０．６７４　 ０．６３２

Ｂｌｅｎｄ．ｓｙｎ　 ０．６５６　 ０．５２８　 ０．４９４　 ０．５６０　 ０．５３３　 ０．６１０　 ０．５６４

Ｂｌｅｎｄ．ｓｅｍ　 ０．６１０　 ０．５３３　 ０．４９２　 ０．５０７　 ０．５０１　 ０．５５４　 ０．５３３

６１

①

②

分别是ＢＬＥＵ，ＮＩＳＴ，ＧＴＭ，ＭＥＴＥＯＲ，ＲＯＵＧＥ，Ｏｌ，ＷＥＲ，ＴＥＲ和ＰＥＲ。

ＣＰＵ：ＡＭＤ　Ｏｐｔｅｒｏｎ（ＴＭ），８核，８线程；内存：９６ＧＢ
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评价方法；ＢＥＥＲ［２３］，一种融入多角度特征的自动评
价方法；ＤＰＭＦ和ＥＮＴＦ（在ＤＰＭＦｃｏｍｂ的实验中
证明了它们的有效性）。新增的四种自动评价方法
分别从字符、句法等角度衡量机器译文质量，且都方

便使用。表１０说明Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ＋４（０．６４０）的性能优
于Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ（０．６３２），并且与表９中的Ｂｌｅｎｄ．ａｌｌ
（０．６４１）非常接近，可以作为Ｂｌｅｎｄ在性能和效率上
的一个很好的平衡。

表１０　在 ＷＭＴ１６评测数据上Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ加入４个不同类型的评价方法时的句子级Ｐｅａｒｓｏｎ系数

捷克语—
英语

德语—
英语

芬兰语—
英语

罗马尼亚语—
英语

俄语—
英语

土耳其语—
英语

平均

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ　 ０．７０４　 ０．５８９　 ０．５８３　 ０．６２５　 ０．６２０　 ０．６７４　 ０．６３２

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ＋ＣｈａｒａｃＴｅｒ　 ０．７０７　 ０．５９６　 ０．５７５　 ０．６２８　 ０．６２０　 ０．６８０　 ０．６３４

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ＋ＢＥＥＲ　 ０．７０９　 ０．５８９　 ０．５８０　 ０．６２７　 ０．６２２　 ０．６７３　 ０．６３４

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ＋ＤＰＭＦ　 ０．７０６　 ０．５９２　 ０．５９０　 ０．６３２　 ０．６２６　 ０．６７０　 ０．６３６

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ＋ＥＮＴＦ　 ０．７０３　 ０．５９５　 ０．５８８　 ０．６２９　 ０．６２９　 ０．６７６　 ０．６３７

Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ＋４　 ０．７０９　 ０．６０１　 ０．５８４　 ０．６３６　 ０．６３３　 ０．６７５　 ０．６４０

２．５　Ｂｌｅｎｄ在其他语言对上的实验

Ｂｌｅｎｄ可以适用于任何语言对，只要融入的评
价方法支持这种语言对。因为目前除了目标端为英
语的语言对外，只有英语—俄语的ＤＡ评价数据，所
以我们在 ＷＭＴ１６评测的英语—俄语语言对上实
验来说明这一点，其句子级一致性结果如表１１
所示。

表１１　在 ＷＭＴ１６评测的英语—俄语语言对中
各自动评价方法的句子级Ｐｅａｒｓｏｎ系数

英语—俄语

Ｂｌｅｎｄ．ｄｅｆａｕｌｔ　 ０．６１３

Ｂｌｅｎｄ．ｄｅｆａｕｌｔ＋２　 ０．６７５

ＢＥＥＲ　 ０．６６６

　　Ｂｌｅｎｄ．ｄｅｆａｕｌｔ融合Ａｓｉｙａ提供的适用于英语—
俄语的默认自动评价方法，共２０个，实质为九种①。
模型在５００句训练集上训练得到。Ｂｌｅｎｄ．ｄｅｆａｕｌｔ＋
２在Ｂｌｅｎｄ．ｄｅｆａｕｌｔ基础上，只加入ＢＥＥＲ和 Ｃｈａｒ－
ａｃＴｅｒ，在句子级的Ｐｅａｒｓｏｎ系数上取得很大提升，
从０．６１３上升到０．６７５。ＢＥＥＲ是在 ＷＭＴ１６评测
中英语—俄语的最好的自动评价方法（０．６６６），此实
验结果显示，ＢＥＥＲ可以在性能上给Ｂｌｅｎｄ带来很
大提升，同时Ｂｌｅｎｄ可以进一步提升性能已经很好
的自动评价方法，再一次说明融合策略的有效性。

３　Ｂｌｅｎｄ在 ＷＭＴ１７评测上的结果

Ｂｌｅｎｄ参加了 ＷＭＴ１７评测的自动评价任务。

在目标端为英语的语言对中，提交Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ＋４，其
训练数据包括 ＷＭＴ１５和 ＷＭＴ１６所有目标端为
英语的语言对的数据，共５　３６０句。在句子级上，

Ｂｌｅｎｄ在所有七种目标端为英语的语言对中，均获
得了第一名的成绩；在系统级上，在六种目标端为英
语的语言对（共七种）中取得了第一名的成绩；在

１０Ｋ系统级（１０　０００个翻译系统）上，在两种目标端
为英语的语言对（共七种）中获得了第一名。
此外，Ｂｌｅｎｄ参加了英语—俄语语言对的自动

评价任务，提交 Ｂｌｅｎｄ．ｄｅｆａｕｌｔ＋２，训练数据包括

ＷＭＴ１５和 ＷＭＴ１６两年英语—俄语的数据，共

１　０６０句。Ｂｌｅｎｄ在英语—俄语语言对中，取得在句
子级上第五（与最高的一致性系数相差０．０５８）、系
统级第一、１０Ｋ系统级上第二的成绩。ＷＭＴ１７评
测结果的详细报告参见文献［２４］，Ｂｌｅｎｄ的系统报
告参见文献［２５］。文献［２５］是本文提出的融合评价
方法系列探索性工作的一部分，本文相比于文献
［２５］，有更系统的探索、实验和分析。

４　总结

本文提出基于融合策略的自动评价方法，融合
多个自动评价方法，以形成一个新的、与人工评价有
更高一致性的自动评价方法。根据人工评价方法的
不同，我们提出两种融合自动评价方法，分别是

ＤＰＭＦｃｏｍｂ和Ｂｌｅｎｄ，实验结果表明：使用ＤＡ指
导训练的Ｂｌｅｎｄ，即使在较少的训练数据上，其性能

７１

① 与Ｂｌｅｎｄ．ｌｅｘ一样的９种。
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也优于ＤＰＭＦｃｏｍｂ；在Ｂｌｅｎｄ上，对比使用ＳＶＭ和

ＦＦＮＮ两种机器学习算法的性能，发现在当前数据
集上使用ＳＶＭ 效果略好（此结论仅限于当前数据
集）；我们进一步探索了在ＳＶＭ 基础上融合不同的
评价方法对Ｂｌｅｎｄ的影响，为Ｂｌｅｎｄ寻找在性能和
效率上的平衡；在多个语言对上进行了实验，证明了

Ｂｌｅｎｄ的稳定性及通用性。该文提出的Ｂｌｅｎｄ方法
参加了 ＷＭＴ１７评测，取得了多项第一的优异
成绩。
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中国中文信息学会大数据安全与隐私保护专业委员会成立大会
暨第二届网络空间安全学术前沿与学科建设研讨会在西安召开

２０１８年７月２５日下午，中国中文信息学会大数据安全与隐私保护专业委员会在西安召开成立大会，中
国中文信息学会理事长方滨兴院士、副理事长兼秘书长孙乐研究员，中国科学院信息工程研究所副总工李凤
华研究员及中文信息学会大数据安全与隐私保护专业委员会委员等５０余名专家学者出席大会，会议由中国
中文信息学会副理事长兼秘书长孙乐主持。
大数据安全与隐私保护已成为电子政务、电子商务、医疗、教育、金融证券、社会治理、军事国防、智慧城

市等国家重大行业发展的瓶颈，是关系到国计民生、经济发展、社会稳定的核心关键技术，学术界、工业界以
及政府机构都高度关注该问题。大数据安全与隐私保护涉及网络空间安全、计算机科学与技术等相关学科，
成立学会大数据安全与隐私保护专业委员会的目的就是促进大数据安全与隐私保护的学术交流与技术进

步、推动大数据安全与隐私保护的技术与产业发展。
经委员投票选举，会议选举中国科学院信息工程研究所李凤华研究员为主任委员，西安电子科技大学李

晖教授、浙江大学任奎教授、上海交通大学邱卫东教授、暨南大学翁健教授、百度主任架构师吴烨等五人为副
主任委员，西安电子科技大学沈玉龙教授为秘书长，陈金俊、邹德清、殷丽华三人为副秘书长。
随后，李凤华主任委员发言表示专委会将在中国中文信息学会的领导下，重点开展大数据安全与隐私保

护方面的科学研究、学术交流、成果转化、科技普及、智库支持等方面工作。副主任委员李晖代表专委会挂靠
单位发言表示将努力为专委会做好服务和保障工作。会议还对专委会２０１８年工作计划进行了讨论。
最后，理事长方滨兴院士做了总结讲话，他首先对专委会的成立和第一届领导集体表示祝贺，并期望新

成立的大数据安全与隐私保护专业委员会能够通过定期举办大数据安全及隐私保护方面的研讨，着力推动
解决云安全、数据安全及应用安全等安全领域前沿问题。
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