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改进粒子群 BP 算法的四六级翻译评分模型① 
唐  泽 1, 吴  敏 1,2, 吴桂兴 2, 郭  燕 2 
1(中国科学技术大学  现代教育技术中心, 合肥 230026) 
2(中国科学技术大学 苏州研究院, 苏州 235123) 

摘 要: 针对四六级考试翻译题型, 给出了一种基于改进 PSO-BP 神经网络的评分方法. 通过 BLEU 和 SVD 等算

法获取到文本特征值以及老师评分作为输入集, 然后用该集合对改进 PSO-BP 神经网络进行训练, 训练好的 BP
神经网络可以用来预测翻译分数. 从惯性权值计算和适应度函数两方面优化了 PSO-BP 算法, 在全局范围内寻找

最优解, 使得实验效果更加稳定. 用Matlab进行了仿真实验, 结果表明, 在翻译评分中, 使用改进PSO-BP神经网

络比采用多元线性回归能获得更好的相关性, 与人工评分的皮尔逊相关系数平均提高了 12%.  
关键词: 翻译评分; BP 神经网络; 粒子群算法; Matlab 仿真 
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Abstract: This paper presents a new scoring method for the translation in CET-4 and CET-6 based on improved PSO-BP 
neural network. We get the text feature values by using the algorithm of BLEU and SVD, together with the scores the 
teacher have scored, are gathered as input set. We use it to train the improved PSO-BP neural network, which can be 
reversely used to predict the translation score. This paper improves the PSO-BP neural network by the calculation of the 
inertia weight and the adaptive value function. We use Matlab to make simulation, the result shows that, in the 
translation scoring, the use of improved PSO-BP neural network is better than using multiple linear regression to obtain 
better correlation, and the Pearson correlation coefficient of artificial scoring average increased by 12%.  
Key words: translation scoring; BP neural network; PSO algorithm; Matlab simulation 
 
 
1  引言 
  英语学习已成为大家逐渐关注的内容, 大学四六

级考试是一项全国的大规模考试. 而每年国家都需要

投入大量的人力物力集中批改试卷, 这在每年报考人

数近千万的规模下, 确实是一项不少的开支. 随着计

算机辅助技术和 e-learning在教育领域的大量普及, 有
关计算机自动阅卷的研究也正日渐成熟.  

计算机主观题主要分为对翻译和写作, 在写作评

分领域, 梁茂成博士综合国内外作文评分系统, 构建

了一个写作评分模型[1]. 而在翻译评分领域, 依然没

有一个权威的参考模型. 最初对翻译评分的研究来自 
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机器翻译评分领域, 使用 BLEU 算法[2]获得了不错的

成效. 俞士汶教授在其开发的 MTE 系统[3]中, 采用了

基于测试点的方法, 体现了人工翻译评分中“信, 达, 
雅”的标准. 江进林在“近五十年来自动评分研究综

述”[4]中提出了一些主要变量, 采用了多元线性回归的

思想去拟合分数.  
本文吸取了前人的经验, 分别提取了和翻译评分

相关的六个特征, 提出了一种基于改进 PSO-BP 神经

网络的新的翻译评分模型, 可以体现其中的部分非线

性关系, 来尽可能提高和人工评分的相关度. 作文评

分研究中梁茂成提出线性回归方法, 以一条直线来拟 
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合各特征与得分之间的关系. 本文研究翻译评分过程

中, 发现很多特征并不可能很好的以直线来拟合, 比
如拼写错误数, 很可能是决定两篇优秀的译文那关键

的一分, 但是如果是两篇结构文法都乱七八糟的文章, 
错三个字和错四个字其实对分数的影响不大. 显然, 
此时拼写错误数和分数之间采用线性回归会削弱相关

性. 另一方面, 采用单纯 BP 神经网络算法实验结果会

产生一定范围内的波动, 主要是因为实验结果有多个

局部极值点造成干扰, 而使用改进的 PSO-BP 神经网

络算法, 在全局范围内寻优, 实验结果相对更加稳定.  
 
2  文本特征提取及相关算法 
2.1 文本特征提取 

四六级评分标准主要强调语义表达, 用词, 连贯

性以及语法和拼写错误数目. 根据评分标准, 统计出

下述六个文本特征变量.  
2.1.1 语义 
2.1.1.1 SVD 值 

LSA(潜语义分析) [5]用来分析两篇译文的潜在语

义相关性. 文章由词语组成, 在一篇文章中很可能出

现两个同义词, 比如计算机和电脑, 在一般的词向量

空间发现不了他们之间的相似性, LSA 就是为了解决

这种问题而出现的. LSA 一般采用 SVD 奇异值分解的

方法来挖掘文章单词矩阵的内在关联, 我们可以求出

的内容相似性, 以此来预测译文的水平等级以及最终

的分数.  
2.1.12 BLEU 值 

SVD 值代表了译文潜在的语义相关性, 而 BLEU
则更加的表面直观一些, 它代表译文和标准译文之间

的语句相似度.  
2.1.2 语言基础 

评分标准中对译文的语言基础要求不是放在首位, 
更看重译文的整体性, 但是如果一篇译文想要得到高

分, 太多的语言错误也是不能容忍的. 一个英语能力

比较好的学生, 语言功底往往是比较扎实的, 很少会

犯基本的语言错误. 本文将语言基础以拼写错误和语

法错误来体现, 使用 CMET 实验室工具进行检错纠错. 
实验发现其中单词拼写错误呈现比较大的相关性, 而
语法错误的相关性几乎可以忽略不计, 可能是由于语

法错误检测成功的成功率比较低导致的.  
2.1.3 连贯性 

    翻译更注重整体映象, 一篇文章, 即使其中有些

许语言错误, 如果整体上读起来比较通顺, 整个篇章

非常连贯, 一气呵成, 也可以看成是一篇比较好的译

文.  
在检测连贯性方面, 采用的是和连接词表进行匹

配的方法, 研究发现, 一篇文章是否连贯, 和其使用

的连接词比例多少成正比. 本文从词典和网络中收集

了大量的连接词构成连接词表, 以匹配比例作为文本

特征, 此参数呈微弱相关性.  
2.1.4 测试点 

像大多数题型一样, 每次翻译考试中也会有很多

考点. 学生对考点的掌握程度会大大影响其对应的分

数. 翻译对考点的考察可以分为两个方面. 其一是对

考点的命中, 即学生有没有翻译该内容, 有没有漏掉

某一块内容. 其二是对考点的把握程度, 同样一个词, 
会有很多种翻译方式, 哪一种翻译方式最为准确, 这
更能反映学生的英文水平.  

在系统评分前, 由相关老师制作标准译文, 将制

作好的译文进行批注, 标识出里面的测试点, 按照已

经定义好的测试点规则制成 xml 形式的规则文件, 在
系统初始化的时候载入系统.  
2.2 重要算法 
2.2.1 BLEU 算法 

先介绍下 N-gram 的概念, 一个 N-gram 指的是一

个字符序列中连续的 N 个连续字符组成的元组. 给定

一个字符序列 , 比如 I like to play football in the 
playground. 其中 like to 就是一个 2-gram, like to play
就是一个 3-gram.  

BLEU 算法最初由 IBM 提出, 其认为机器译文和

标准译文越相似, 则该机器翻译得分越高. 而这种相

似度可以通过比较被测译文和标准译文的 N-gram 匹

配数目. BLEU 算法采取的做法是计算各阶 N-gram 的

片段数目和总片段数的比值, 并进一步加权平均求出

其 BLEU 值. 为了避免短句子得分偏高的情况, 引入

了长度惩罚因子.  
其计算公式[6]为 

1
( log )

*

N

n n
n

w p

BLEU BP e =
∑

=  
其中 wn为权重系数, pn为 n 阶元组的相似度比值, BP
为长度惩罚因子.  
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c 为待测译文的长度, r 为待测译文中最短句的长度. 
当 c 比较小时, 需要通过长度惩罚因子削弱其得分.  
2.2.2 奇异值分解算法 

根据语料构建单词文档矩阵 X, 矩阵的每一行表

示某个单词在文章中出现的次数, 矩阵的每一列表示

一篇文章中各个单词的出现次数, 这样矩阵中的每一

个元素就表示一个单词在一篇文章中的出现次数.  
通过公式 * *X U Vε= 对其进行奇异值分解, 得到

三个矩阵. 其中 U 是单词特征矩阵, 矩阵每一行为一

个单词的特征向量, V 是译文特征矩阵, 每一列为一篇

译文的特征向量, 为奇异矩阵. 这里关注其中的 V 矩

阵, 要想求解两篇译文的潜语义相似度, 只需要在分

离出对应矩阵之后, 比较 V 矩阵的两个列向量的相似

度即可, 而这可以通过求解两个向量的余弦. 假设两

篇文章对应的列向量分别为 x, y, 则有 
*cos( , )

| | * | |
x yx y

x y
=  

 
3  改进的PSO-BP神经网络 
3.1 BP 神经网络 
  在建立变量之间关系的模型上, 神经网络已越来

越受到关注. 其中 BP 神经网络[7]最为常用, 最初引入

多级网络是为了解决线性不可分问题, 但隐藏层的神

经元误差却无法得知, BP 神经网络是一种采用了误差

反向传播算法的多层前馈网络.  
  一般的 BP 神经网络采用三层结构, 分为输入层、

隐含层和输出层[8].  
  输入层:  
  在本文中, 输入层即为提取出来的文本特征项, 
具体来说分别为 SVD值, BLEU值, 拼写错误数, 语法

错误数, 连贯度, 测试点匹配率一共为六个输入神经

元. 这六个神经元分别涵盖了翻译评分标准中语义, 
语言, 流畅度和得分点的内容, 非常具有说服力.  
  隐含层:  
  BP 神经网络的隐含层通常使用单层结构, 多层隐

含层增大了计算量却不一定能提高网络的精度和效果. 
隐含层的节点数对预测精度有比较大的影响, 一方面, 
如果节点数太少, 网络学习的速度会下降, 并且还可

能影响训练的准确率; 另一方面, 如果节点数太多, 

则会加大网络的负担 , 导致网络过拟合 . 本文采用

MATLAB 神经网络 30 个案例分析[9]一书中的公式

1L n< − (n 为输入层神经元个数)来确定隐层神经元的

个数, 故此处隐含层个数取 4.  
  输出层:  

本文旨在进行翻译评分, 故输出层神经元只有一

个即译文分数, 根据翻译评分标准, 译文分数按标准

分从 1 到 15 分分布.  
其网络结构如图所示.  

 
图 1  BP 网络结构图 

 
3.2 粒子群算法 

粒子群算法(PSO)起源于复杂适应系统(CAS), 最
早由 Kennedy 和 Eberhart 受到自然界群体效应的启发

而提出[10]. 粒子群算法研究一个群体系统的效应, 群
体中的每一个粒子都有位置和速度, 同时根据粒子的

位置有一个适应度函数来判定该位置的优劣, 粒子群

算法的目的就是为了找到最优位置.  
    在算法的初期会初始化一群粒子, 给予它们随机

的位置和速度, 粒子通过跟踪自己的个体极值和种群

的全局极值, 不断迭代更新自己的位置和速度, 直至

找到最优位置, 也即适应度函数最大的位置 
假设每个粒子的维数空间为N, 则第 i个粒子的位

置可以表示为 1 2( , ,...,..., )i i i iNx x x x= , 其速度可以表示为

1 2( , ,...,..., )i i i iNv v v v= ,同理用 ip 表示该粒子的历史最优位

置, 用 g 来表示种群历史最优位置, 上标 k 表示第 k 轮

迭代, 迭代公式为:  
1

1 1

* 1* * ( ) 2 * * ( )

*

k k k k k
i i i i i
k k k
i i i

v w v c a p x c b g x

x x r v

+

+ +

= + − + −

= +
 

其中 a,b 为从 0 到 1 之间的随机数, c1, c2 分别为保持

个体历史最优位置和群体最优位置而设置的系数. w
为惯性权值, 改变惯性权值的大小可以平衡粒子的全
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局寻优和局部寻优的能力.  
 
3.3 改进的粒子群优化 BP 算法及其过程 
3.3.1 PSO-BP 算法改进 

(1) 惯性权值的自适应调整[11]. 
惯性权值越大, 则粒子的全局寻优能力越强, 惯

性权值越小, 则粒子的局部优能力越强. 在算法初期, 
为了避免陷入局部最优解, 将惯性权值设置的比较大, 
这样更容易在全局范围内寻找最优解. 而在算法后期

为了提高最优解的精度和准确度, 将惯性权值设置的

比较小. 陈贵敏[12] 在研究粒子群算法权值递减策略

时发现, 对于多数连续优化问题, 基于凹函数的权值

递减策略要优于基于线性函数的递减策略, 因而本文

采用的公式为:  
2 2

max max( )( ) /start end endw w w t t t w= − − +  
其中 wstart 和 wend 分别为最初权值和最终权值, 本文

分别设为 1.5 和 0.3, t 为当前迭代次数, tmax 为总迭代

次数. 权值的迭代过程如下图所示:  

 
图 2  惯性权值非线性递减图 

 
(2) 适应度函数更具针对性.  
在作文评分中, 一般使用皮尔逊相关系数来评估

评分性能的好坏, 翻译评分系统也可以引入这个系数. 
从这个角度设置适应度函数, 使得寻找最优解的过程

变得更有针对性.  
取训练集中的译文, 在适应度函数中运用种群中

的参数训练 BP 网络, 用该 BP 网络求出预测值, 并计

算预测值和期望值的相关度, 相关系数的计算公式为:  

, 2 2

( )( )

( ) ( )
X Y

X X Y Y

X X Y Y
ρ

− −
=

− −

∑
∑ ∑

 

3.3.2 基于改进 PSO-BP 算法的翻译评分过程 
(1) 准备输入输出矩阵并确定神经网络的拓补结

构. 在这里输入矩阵为从译文中提取出来的文本特征

值, 输出矩阵为老师批改的分数.  
(2) 为了取消各维数据间数量级差异, 神经网络

预测前往往要对数据归一化处理, 一般使用最大最小

法.  
min

max min

( )
( )

k
k

x xx
x x

−
=

−
 

其中, xmin和 xmax分别为数据集中的最小值和最大值.  
(3) 建立一个 30个粒子的种群, 设置种群的参数, 

即计算公式中的 w、c1、c2、r 等, 并随机初始化每个

粒子的位置和速度. 
(4) 在适应度函数中, 根据粒子的位置初始化 BP

网络的权重矩阵和阈值, 并根据相关度计算公式计算

出评分相关度作为粒子的适应值.  
(5) 计算粒子的个体历史最优值以及群体的历史

最优解并保存最优解的位置.  
(6) 检查是否超过迭代次数, 若超过则算法结束, 

否则检查误差是否满足要求, 满足则算法结束, 否则

按照计算公式更新每个粒子的位置和速度并转到第 4
步.  

 
图 3  改进 PSO-BP 算法流程图 

 
3.4 翻译评分系统的构建 

(1) 利用 CMET 实验室的作文引擎处理语料并将

单词错误和语法错误都集成到一个 xml文件作为输出.  
(2) 分析所得到的 xml 文件, 利用 python 脚本进

行处理, 计算出其中的各个文本特征值.  
(3) 组织老师对译文进行评分. 并将所有文本特

征值和分数格式化输出到一个记事本文件中, 用来作

为神经网络的输入数据. 其中一行数据依次为 BLEU
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值, 测试点匹配率, 连贯度, 拼写错误数, 语法错误数, 
svd 值以及分数.  

 
图 4  输入数据图 

 
(4) 将223组数据分为两组, 其中180篇为训练集, 

后 43 篇为测试集. 以训练集中的数据对改进 PSO-BP
神经网络进行训练, 再用训练好的网络对测试集中的

分数进行预测, 最后求出其皮尔逊相关系数来评估评

分性能的优劣.  
4  实验结果验证与对比 
4.1 实验结果验证 
    本文在将训练集 180 篇译文数据对改进 PSO-BP
神经网络进行训练后, 接着对预测集中 43 篇译文进行

了分数预测.  

 
图 5  预测结果图 

 
    可以看出改进 PSO-BP 神经网络预测的结果和期

望输出大体一致, 呈现很强的相关性.  
4.2 实验结果对比 
4.2.1 改进 PSO-BP 神经网络的优越性 
    PSO-BP 神经网络具有全局寻优的特点, 经过种

群多次迭代能逐步发现最优适应度, 下图为本次实验

的迭代图:  
    另一方面, 分别用 BP 神经网络的随机权重矩阵

和阈值与改进 PSO-BP 神经网络算法经过 30 轮种群迭

代之后的权重矩阵和阈值去初始化神经网络, 发现改

进 PSO-BP 神经网络更不易陷入局部极小值, 能够收

敛于更优解.  

 
图 6  改进 PSO-BP 神经网络适应度迭代图 

 
图 7  两种网络学习误差曲线 

 
4.2 .2 评分效应对比 
    作为对比, 本文按照多元线性回归的方法也对分

数做了一个预测, 其最终实验结果如下图所示.  
表 1  三种算法效果对比

 
多元线性回归方法的皮尔逊系数为 0.5210, 用 BP

神经网络的方法, 其系数在 0.53 到 0.65 之间波动, 这
是因为 BP 神经网络是用随机值初始化的, 但是其平

均效果要优于多元线性回归方法. 采用改进 PSO-BP
算法, 因为其全局寻优的特性, 更容易找到最优解, 
评分相关度基本保持在 0.64 以上. 另外从方差来看, 
BP 神经网络<多元线性回归<改进 PSO-BP 神经网络<
人工评分, 故从数据稳定性来讲, BP 神经网络取得的
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数据集是最稳定的, 而改进 PSO-BP 神经网络为了与

人工评分的值更加接近, 牺牲了一点点方差.  
 

5  结语 
    可以看出基于改进 PSO-BP 神经网络的算法在翻

译分数预测上已经比多元线性回归和单纯的 BP 网络

更加准确, 皮尔逊相关系数稳定在 0.64 以上, 但是这

种相关度还是不够好, 仍然达不到大规模使用的要求. 
究其原因, 主要有两个. 一、文本特征的计算还不够准

确. 比如依赖的语法纠错模块, 并不能很好的发现语

法错误, 这给整个模型植入了一些不确定性. 另外关

于 SVD 值的直接计算并不科学, 实验表明它对于评分

的相关系数不是很高, 还需要进一步研究发现其中的

规律. 二、特征的种类有限. 应该发掘出更多新的特征, 
来提高评分相关度. 下一步的工作将是优化各特征提

取算法以及挖掘出新的特征, 使得基于 BP 神经网络

的大规模四六级评分能够用于实际.  

参考文献 
1 梁茂成.中国学生英语作文自动评分模型的构建[学位论

文].南京:南京大学,2005. 

2 Papineni K, Roukos S, Ward T, et al. BLEU: a method for 

automatic evaluation of machine translation. Proc. of the 40th 

Annual Meeting on Association for Computational 

Linguistics. Association for Computational Linguistics. 2002. 

311–318. 

3 俞士汶,姜新,朱学锋,等.机译译文质量自动评价原理.多语

种机器翻译国际研讨会,1991. 

4 江进林.近五十年来自动评分研究综述—兼论中国学生英

译汉机器评分系统的新探索 .现代教育技术 ,2013,23(6): 

62–66. 

5 Dumais S, Furnas G, Landauer T, et al. Using latent semantic 

analysis to improve access to textual information. Proc. of 

Computer HumanInteraction. New York. ACM, 1988. 28– 

285. 

6 孙连恒,杨莹,姚天顺.OpenE:一种基于 n2gram 共现的自动

机器翻译评测方法.中文信息学报,2004,18(2). 

7 蒋宗礼.人工神经网络导论.北京:高等教育出版社,2011. 

8 冯继妙,胡立芳.基于 BP 神经网络的车祸库预警技术.计算

机系统应用,2011,20(9):127–130,106. 

9 MATLAB 中文论坛. MATLAB 神经网络 30 个案例分析.北

京:北京航空航天大学出版社,2010. 

10 Eberhart RC, Shi Y. Particle swarm optimization: development, 

application and resources. Proc. of the IEEE Congress on 

Evolutionary Computation. Piscataway. IEEE Service Center, 

2001. 81–86. 

11  张玲,王玲,吴桐.基于改进的粒子群算法优化反向传播神

经网络的热舒适度预测模型.计算机应用,2014,34(3). 

12 陈贵敏,贾建援,韩琪.粒子群优化算法的惯性权值递减策

略研究.西安交通大学学报,2006,40(1):53–56. 




