
 

  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

本 科 毕 业 设 计（论 文） 
 

 
 

 

 
 

学院(部) 计算机科学与技术学院 

题   目 领域词典约束的 

 文本纠错技术研究与实现 

年  级 19 级 专业 
计算机科学与技

术（人工智能） 

班  级 人工智能 2班 学号 1928401062 

姓  名  张紫岩 

指导老师 李正华 职称 教授 

论文提交日期  2023/5/20 
 

 



 

  

苏州大学 

本科毕业设计（论文）独创性声明 

 

本人郑重声明：所提交的本科毕业设计（论文）是本人在导师的指

导下，独立进行研究工作所取得的成果。除文中已经注明引用的内容外，

本设计（论文）不含其他个人或集体已经发表或撰写过的研究成果。对

本文的研究作出重要贡献的个人和集体，均已在文中以明确方式标明。

本人承担本声明的法律责任。 

 

 

 

 

 

作者签名：                  日  期：    2023/5/20     

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

  

苏州大学 

本科毕业设计（论文）使用授权声明 

 

本人完全了解苏州大学关于收集、保存和使用本科毕业设计（论文）

的规定，即：本科毕业设计（论文）的著作权以及文中研究成果的知识

产权归属苏州大学。苏州大学有权向国家有关部门或第三方机构送交毕

业设计（论文）的复印件和电子文档，允许毕业设计（论文）被查阅和

借阅，可以采用影印、缩印或其他复制手段保存和汇编毕业设计（论

文），可以将毕业设计（论文）的全部或部分内容编入有关数据库进行

检索。  

涉密设计（论文）□ 

本设计（论文）属                     在     年   月解密后适用本规定。 

非涉密设计（论文）□ 

 

 

论文作者签名：             日  期： 2023/5/20   

导 师 签 名：    日  期： 2023/5/20   

 

  



苏州大学本科生毕业设计（论文） 
 

i  

领域词典约束的文本纠错技术研究与实现 

摘要： 

文本纠错是自然语言处理领域的一项重要应用，旨在自动识别并纠正文本中含

有的拼写错误、语法错误、语序错误等。文本纠错系统的主要目的是帮助母语写作

者更准确地表达观点以及为第二语言学习者提供校对服务。目前，文本纠错技术越

来越受到众多研究者的关注，并且已经取得了显著进展。然而，针对特定领域的文

本纠错研究还较为空白。 

不同于通用领域，特定领域的文本中包含领域内的知识与信息，这些知识对纠

错模型的性能有着很大影响，因此，将领域知识引入文本纠错技术中至关重要。领

域词典是一种专业化的词典，收录了某个特定领域的术语和概念，反映了该领域的

知识结构和规范。构建高质量的领域词典，并将领域词典融入到纠错模型中，可以

有效地提高特定领域中文本纠错技术的效果。 

针对上述问题，本文首先介绍了文本纠错任务常用的模型和方法。其次，本文

面向科技文献写作领域，提出了一种领域词典约束的数据增强方法。最后，本文在

爬取的科技文献数据集上进行了实验，分析了不同的数据增强操作对纠错模型性能

的影响。 

 

关键字: 文本纠错；领域词典；数据增强；序列到序列



苏州大学本科生毕业设计（论文）  

ii   

Domain dictionary-constrained text correction 

technology research and implementation 

Abstract： 

Text correction is an important application of natural language processing (NLP), which 

aims to automatically identify and correct spelling errors, grammatical errors, word order 

errors and so on in the text. The main purpose of the text correction system is to help native 

language writers express their views more accurately and provide proofreading services for 

second language learners. Currently, text correction technology receives more and more 

attention from many researchers and has made significant progress. However, research on 

text correction for specific fields is still relatively blank. 

Unlike general fields, texts in specific fields contain knowledge and information within 

the field, which has a great impact on the performance of the correction model. Therefore, it 

is crucial to introduce domain knowledge into text correction technology. A domain 

dictionary is a specialized dictionary that includes terms and concepts from a specific field, 

reflecting the knowledge structure and norms of that field. Building a high-quality domain 

dictionary and integrating it into the correction model can effectively improve the effect of 

text correction technology in specific fields. 

Regarding the above problem, this article first introduces the commonly used models and 

methods for text correction tasks. Secondly, this article proposes a domain dictionary-

constrained data augmentation method for scientific literature writing. Finally, this article 

conducts experiments on the crawled scientific literature dataset to analyze the impact of 

different data augmentation operations on the performance of the correction model. 

 

Keywords:  text correction; domain dictionary; data augmentation; Seq2Seq
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前  言 

文本纠错是自然语言处理领域的一项重要应用，旨在自动识别并纠正文本中含

有的拼写错误、语法错误、语序错误等。文本纠错技术在输入法、搜索引擎、机器

翻译、语音识别等领域都有广泛应用。然而，文本纠错任务本身具有很高的复杂性

和难度，需要综合考虑多方面的知识和信息，如字词、句法、语义、上下文、领域

等。尤其是在特定领域的文本纠错中，领域知识对文本纠错技术的性能有着很大影

响。 

领域词典是一种专业化的词典，收录了某个特定领域的术语和概念，反映了该

领域的知识结构和规范。领域词典在特定领域的文本纠错任务中具有重要的作用，

可以帮助纠错模型识别和纠正领域相关的错误，提高纠错的准确性和可信度。然

而，如何有效地利用领域词典进行文本纠错，仍然是一个有待深入研究的问题。目

前，针对领域词典约束的文本纠错技术，主要存在以下几个挑战： 

(1) 如何构建高质量的领域词典。领域词典的质量直接影响了纠错模型的性能，因

此需要对领域词典进行严格的筛选和校验，同时需要及时更新和扩充领域词典，

以适应领域知识的变化和发展。 

(2) 如何有效地将领域词典融入到纠错模型中，并平衡领域知识和通用知识的权重。

领域词典可以提供强约束和指导作用，但也可能导致过拟合或冲突问题。因此

需要设计合理的机制和策略，使得纠错模型能够灵活地利用领域词典。 

(3) 如何评估领域词典约束的文本纠错技术的效果。由于缺乏统一的评测标准和数

据集，目前很难对不同方法进行公平和客观的评价。因此需要构建更细粒度和

多维度的评测指标和数据集，以反映不同方法在不同方面的优劣。 

针对上述问题，本文从以下几个方面展开研究： 

(1) 介绍了文本纠错任务常用的模型和方法，并对比分析了它们优势和劣势。 

(2) 面向科技文献写作领域，构建了一个规模较大且包含多种错误类型的数据集，

并利用该数据集进行了实验评测。 
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(3) 介绍了文件纠错任务常用的数据增强技术，构建了一个科技文献领域的领域词

典，并提出了一种领域词典约束的数据增强方法。 

(4) 在构建的科技文献数据集上进行了数据增强实验，并提出了多维度的评测方法，

验证了本文提出的领域词典约束的文本纠错技术的有效性。实验结果表明，本

文方法在准确率、召回率和 𝐹0.5 值等指标上表现较好，尤其在领域相关错误的

纠正上表现出较大的优势。 
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第 1 章 绪论 

本章主要介绍文本纠错技术的研究背景和研究现状，并阐明了本篇论文的结构

和内容。 

1.1 课题研究背景 

随着信息时代的到来，数据量正在以惊人的速度增长。人类对于自然语言处理

的需求也越来越大，机器自动处理数据的方式逐渐取代了人工处理。作为自然语言

处理的一项重要应用，文本纠错技术在日常生活中应用广泛，如文本校对工具、写

作助手、协助人们进行第二语言的学习等。 

早期纠错系统主要采用基于规则的方法，针对特定的语法错误，制定对应的规

则进行纠正。这种方法只能纠正特定的几种错误，且纠错效果完全依赖于制定的规

则的好坏。为了解决基于规则的纠错方法的局限性，Brockett 等[1] 首先将文本纠错任

务看作翻译任务, 并采用了基于统计机器翻译的方法构造纠错模型，通过字、词等相

关信息的 n-gram 获取文本特征, 对语言进行建模。但统计方法的泛化能力较差，目

前也已经被淘汰。 

近年来，基于神经网络的模型由于具有很强的自动特征学习能力，在自然语言

处理领域中得到了广泛的应用。许多研究将文本纠错看成一种机器翻译任务，将不

符合语法的句子作为源语言，将符合语法的句子作为目标语言。这种方法适用于最

先进的神经机器翻译模型。例如，最初被提出的用于机器翻译的编码器-解码器

（Encoder- Decoder）模型，已广泛应用于文本纠错，并且效果显著。 

1.2 研究现状 

在自然语言处理任务中，不符合语法的输入会导致文本的下游解析崩溃，因此

从 20 世纪 80 年代开始，研究者就致力于解决“错误输入”的问题。然而，可以协助

非母语写作者的有效应用程序直至 2000 年代才开始出现，并且这些程序很大程度上

是基于人工编写的“错误规则”。 
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与此同时，研究人员开始使用有监督的机器学习模型探索更多的数据驱动方法。 

HOO 共享任务[2] 吸引了 14 个研究小组分享使用英语第一证书语料库（First Certifi- 

cate in English，FCE）纠正英语限定词和介词错误的实验结果，这标志着文本纠错

从基于规则的方法到数据驱动的方法的转折，以及该任务引起了研究者的广泛关注。 

接下来的十年见证了更多共享任务的进一步扩展，其中最著名的是 CoNLL-

2014[3] 共享任务和 BEA-2019[4] 共享任务，纠错模型的性能也增长了大约三倍。今天，

大多数最先进的系统都将该任务视为翻译任务，并使用基于神经机器翻译（Neural 

Machine Translation，NMT）的模型，即训练模型将错误的源句子翻译成正确的目标

句子。然而，这种方法的一个缺点是基于 NMT 的系统需要大量的训练数据才能获得

良好的结果，而许多语言的平行数据集的数量很有限。目前最主流的英语纠错模型

使用序列到序列的 Transformer[5]，并依赖大量人工数据进行预训练。Grundkiewicz 

等[6] 使用基于规则的方法，利用混淆集生成 1 亿个句子对作为预训练数据。Kiyono 

等[7] 使用不同的单语种子语料库对几种反向翻译模型变体进行了实验，生成了 7000 

万个人工句子对。 

中文被认为是世界上最难学的语言之一。与英语不同的是，汉语没有动词时态

和复数形式，并且通常有表达同一意思的多种方式。因此，非母语人士在中文写作  

中出现各种语法错误是很常见的。英语文本纠错领域已经经历了长期的研究并取得

了优秀的成果, 但中文纠错历史就要短得多。王洁[8] 利用基于规则的方法，针对介词

“比”“把”和“被”字句进行修正，验证了计算机自动修正中文语法错误的可行

性。龚小谨等[9] 采用模式匹配的方法和基于句型成分分析的方法进行检查，同时考

虑局部和全局的语法限制信息。NLPCC-2018 共享任务[10]是第一个关注这一研究课

题的共享任务。在 NLPCC-2018 之前，大多数工作只纠正一种类型的错误，如介词

错误  或拼写错误。NLPCC-2018 共享任务的获胜者串联五个不同的模型，并使用 5-

gram  语言模型选择最佳输出[11]。 

1.3 论文内容和结构安排 

首先，本文对目前文本纠错领域的主流模型做了概述，并分析其各自的优缺点。

其次，本文介绍了科技文献写作领域数据集的收集以及评价指标，并提出了一种领
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域词典约束的数据增强方法，通过分析实验结果可以证明本文提出的数据增强方法

的有效性。最后，本文总结了本次实验的不足之处，并提出了下一步研究方向。本

文主要分为五章，结构安排如下： 

第 1 章：绪论。本章主要阐述文本纠错的研究背景和目的，以及目前课题的研究现

状。 

第 2 章：任务描述与数据集介绍。本章介绍了文本纠错任务的基本概念、模型概述

和数据集。 

第 3 章：针对科技文献领域的文本纠错基准方法。本章介绍了基准模型结构和基准

模型的实验设置，包括数据集、参数设置、评价指标等，并分析了基准模型实验结

果。 

第 4 章：领域词典约束的数据增强。本章介绍了领域词典的基本概念和收集方法以

及文本纠错领域常用的数据增强技术，并提出了一种领域词典约束的数据增强方法。

最后，本章分析了数据增强的实验结果，证实了该方法的有效性。 

第 5 章：总结与展望。本章首先对全文进行完善的总结及反思，接着针对一些不足

之处进行扩展并提出了一些未来的挑战。
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第 2 章 任务描述与数据集介绍 

2.1 任务定义 

文本纠错任务对文本中的错误进行自动检测和纠正。该任务不仅纠正语法错误，

如介词缺失、主谓不一致，还纠正字词和语义错误，如拼写错误和选词错误。 

表 2-1: 错误类型示例 

错误类型 错误句子 正确句子 

介词 早饭在餐桌 早饭在餐桌上 

拼写 学生大概做飞机去北京。 学生大概坐飞机去北京。 

多字 给青年人养成良好习惯也需要时间。 青年人养成良好习惯也需要时间。 

语义 我是没有这本书 我没有这本书 

标点 明天会下雨吗。 明天会下雨吗？ 

语序 我的儿子已经大了两个月。 我的儿子已经两个月大了。 

 

表 2-1 展示了几个文本纠错的示例。错误主要可以分为三种类型：替换错误，

如第二个句子中“做”被替换为“坐”；省略错误，如第一个句子中介词的省略；插入

错误，如第三个句子中多余动词的插入。一个句子中也可能包含多种错误，需要进

行一系列的纠正。一些数据集将这些宽泛的类别进一步细分为子类，子类的数量各

不相同，具体细节将在 2.3 节介绍。 

常规的文本纠错任务的主要目的是帮助母语使用者更准确地表达自己的观点以

及为第二语言学习者提供校对服务，所以研究对象以日常写作、第二语言学习者的

外语考试为主，目前已取得了显著的进展。然而，针对不同领域的文本纠错研究还

较为空白，因此，本文主要面向科技文献领域，探讨科技文献写作中经常出现的错

误以及如何利用模型进行自动纠正。 
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2.2 两种主流的文本纠错模型 

文本纠错在神经网络阶段主要采用的模型框架主要可以分为两类，序列到序列

（ Sequence-to-Sequence ， Seq2Seq ）模型以及序列到编辑（ Sequence-to-Edit ，

Seq2Edit）模型。 

2.2.1 序列到序列模型 

随着深度学习的出现，以及机器翻译和其他 Seq2Seq 任务中有前景的结果，

NMT 自然被扩展到文本纠错任务。相对于传统的统计机器翻译（Statistical Machine 

Trans- lation，SMT），NMT 使用单个大型神经网络来模拟整个纠错过程，消除了复

杂的文本纠错特定特征工程的需求。尽管 NMT 很简单，但在各种纠错任务上已经实

现了最先进的性能。NMT 采用编码器-解码器框架，编码器首先读取整个输入序列 

𝑋 = (𝑥1, … , 𝑥𝑇)  并将其编码为隐藏状态表示，然后解码器根据输入序列 X 和之前所

有生成的单词 𝑦1, … , 𝑦𝑡−1 预测下一个单词𝑦𝑡 来生成输出序列 𝑦 = (𝑦1, … , 𝑦𝑇′)： 

𝑝(𝑦|𝑥) =∏𝑝

𝑇′

𝑡=1

(𝑦𝑡|𝑦1, … , 𝑦𝑡−1, 𝑥) (2 − 1) 

不同的网络架构被提出用于构建编码器和解码器。三种常见的 Seq2Seq 模型是

RNN[12]、CNN[13] 和 Transformer[9]。 

RNN  递归神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）是一种专门用于处理序列数

据的神经网络，其结构如图 2-1 所示。一个典型的 RNN 网络架构由输入层、隐藏层

和输出层组成。为了处理长期依赖关系，门控单元通常用于 RNN。两个最经典的 

RNN 模型是长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM) [14] 模型和门控循环单

元（Gated Recurrent Units，GRU）[15] 模型。RNN 在这三个 Seq2Seq 模型中最早被应

用在文本纠错任务。Bahdanau 等[12] 引入了一种注意力机制来实现变长表示，从而降

低了优化难度并提高了性能。Yuan 和 Briscoe[16] 首次提出了基于 NMT 的文本纠错方

法。该模型由一个双向 RNN 编码器和一个基于注意力的 RNN 解码器组成。Xie 等

[17] 在文本纠错中使用字符级 RNN 模型。谭咏梅等[18] 针对冠词和介词错误提出了一

种基于 LSTM 的序列标注文本纠错方法。 
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图 2-1: 循环神经网络结构，图片参考文献[12] 

 

CNN  处理序列数据的另一种模型是卷积神经网络 (Convolutional Neural Network, 

CNN)，其结构如图 2-2 所示。CNN 由卷积层、汇聚层和全连接层交叉堆叠。它可以

有效地利用卷积操作来捕捉局部信息，利用池化操作来降低数据的空间复杂度，利

用激活函数来增加非线性，利用全连接层输出最终结果。Kalchbrenner 和 Blunsom[19] 

首先将 CNN 应用于 NMT，但直到 Gehring 等[20] 将几个 CNN 层堆叠在一起，它们才

像 RNN 那样成功。受此工作的启发，Chollampatt 和 Ng[21] 提出了一种用于文本纠错

任务的 7 层 CNN 模型。在他们的模型中，局部上下文由在较小的窗口上执行的卷积

操作捕获，而更广泛的上下文则由多层结构捕获。这是第一个基于 NMT 的模型，其

性能显著优于之前的基于 SMT 的模型。 

 
 

图 2-2: 卷积神经网络结构，图片源自文献[13] 

Transformer  2017 年，谷歌提出了 Transformer[9] 模型，不同于 CNN 和 RNN，这是

第一个完全依赖于自注意机制来计算其输入表示的 Seq2Seq 模型。Transformer 自问

世以来就成为机器翻译任务的首选架构。之前的工作已经研究了 NMT 对文本纠错的

适应性，如 Junczys 等[22] 使用编辑加权损失优化模型，Zhao 等[23]在模型中添加复制

机制，允许模型直接从源语句中复制词元，而源语句在纠错任务中通常与目标语句

有大量重叠，复制机制增强的 Transformer 已经成为纠错任务的流行替代架构。对 
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Transformer 架构的另一个调整是修改解码器中的注意力机制，以接受和充分利用额

外的上下文信息。例如，Kaneko 等[24] 将输入句的 BERT 表示作为文本纠错的附加上

下文信息，而 Yuan 和 Bryant[25]在文档中添加了之前的句子，Zhang 等[26]在输入句中

添加了基于树的句法表示。 

由于 Transformer 体系结构具有大量参数，而文本纠错任务的训练数据有限，因

此预训练已成为构建纠错系统的标准流程。第一个基于 Transformer 的纠错系统[22]在

语言建模任务中对 Transformer 解码器进行了预训练，但此后更常见的是使用合成伪

数据进行预训练。BEA-2019 共享任务中排名第一的系统[27]和最先进的纠错系统[28]

都使用合成伪数据对 Transformer 模型进行了预训练，但他们选择的合成伪数据的方

式不同。 

2.2.2 序列到编辑模型 

虽然大多数文本纠错方法根据输入句子生成一个更正后的句子，但 Seq2Edit 模

型生成一系列编辑，以应用于输入句子, 如表 2-1 所示。由于纠错任务中从输入到输

出的过程中大部分词元被直接复制，Stahlberg 和 Kumar[29]认为生成完整序列是浪费

的。通过生成编辑操作而不是完整句子，Seq2Edit 模型通常具有更快的推理速度，

比生成整个句子的纠错系统快 5 到 10 倍。然而这种方法的一个限制是编辑操作往往

是基于词元的，因此有时无法捕获更复杂的多词元流畅性编辑。 

表 2-2: 序列到编辑方法中生成的编辑示例 

Source 同时 青年人 养成 良好 习惯 需要 很大 时间 

Target 同时 青年人 养成 良好 习惯 需要 很长 时间 

Edits KEEP KEEP APP KEEP KEEP KEEP REP KEEP 

 
相比于 Seq2Seq 模型，Seq2Edit 模型的主要优点是，它们不仅为校正过程增加

了透明度和可解释性，而且在推理时间上更快。然而它们的主要缺点是，由于 

Seq2Edit 模型解码器的结构较为简单，所以其性能极度依赖于编码器。如果编码器

不使用预训练模型的参数初始化，Seq2Edit  模型几乎是无法使用的。此外，它们通

常需要人工定义编辑标签集的大小和范围。因此，本文将文本纠错建模为一个 

Seq2Seq 任务，并采用 Transformer 模型作为主模型。 
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2.3 数据集 

本节首先介绍了文本纠错任务的通用数据集，接着介绍了科技文献领域数据集

的收集与预处理。 

2.3.1 通用数据集 

相比于自然语言处理领域的其他任务，文本纠错任务的数据集更为稀缺。通用

的中文文本纠错数据集主要有 NLPCC-2018、HSK、MuCGEC，如表 2-3 所示。 

表 2-3: 中文文本纠错数据集 

语料库 用途 
文章/段落数

量 

字符数

量 

错误

种类 
来源 

NLPCC-

2018 

Train 717k+ 14.1m+ 4 网站 

Test 2k+ 61.3k+ 4 文章写作 

HSK 
Train 9k+ 3.18m+ 4 考试 

Test 2k+ 1.06m+ 4 考试 

MuCGEC 
Dev 1.1k+ 50k++ 19 考试 

Test 5.9k+ 228k++ 19 考试、写作、网站 

 

NLPCC-2018  NLPCC-2018 共享任务[37]是第一个完全使用普通话进行纠错的共享任

务，它发布了 717000个训练句子，这些句子是从 Lang-8用户提交的一个清理后的子

集中提取的。Lang-8 是一个多国语言学习交流的社区，而 Lang-8 数据集包含了来自

Lang-8 网站的非正式句子，每个句子都由非母语的外语学习者编写，并由母语者进

行纠错。尽管 Lang-8 是最大的公开可用语料库之一，但它也是最嘈杂的语料库之一，

因为更正是由其他用户而不是专业注释者提供的。与 Lang-8 数据集一样，NLPCC-

2018 数据集由其他用户提供更正，因此作者的语言水平是未知的。该共享任务的测

试数据来自北京大学中文学习语料库，由 2000 个句子组成，由外国大学生编写。 

HSK  HSK 数据集是北京语言大学构建的动态作文语料库[38]中的数据，包含了汉语

水平考试的词汇、语法、听力、阅读等方面的题目和答案。相较于 Lang-8 数据集，

HSK 数据集通过组织专门的标注人员标注的方式得到，数据质量较高。 



-13- 

苏州大学本科生毕业设计（论文） 
 

 

MuCGEC  MuCGEC 是一个全新的并且更为健壮的中文文本纠错数据集,它包含 7063

个句子,约 278k 个字符，样本分别来自于 NLPCC-2018 训练集、NLPCC-2018 测试集

和 HSK 语料库数据集。所有的句子都被多个注释者标注，但删除了相同的引用。编

辑按照 19 种错误类型进行分类，包括 5 种主要错误类型和 14 种次要错误类型。 

2.3.2 领域数据集 

为了获取科技文献领域的数据集，本文爬取了中国计算机学会（China Computer 

Federation，CCF）出版的学术论文，包括计算机科学和技术领域的各个方向，如人

工智能、计算机视觉、自然语言处理、机器学习等，共得到两百万条句子。并对数

据进行预处理和人工加噪。具体操作如下： 

(1) 移除数据集中非正文部分，如致谢、参考文献部分。 

(2) 移除数据集中的空白行和噪音数据。 

(3) 对正确句子进行人工加噪合成平行句子对，如表 2-4 所示。具体来说，对于给定

句子中的每个词元，该方法概率地选择以下操作之一：(i)使用掩码，(ii)删除，

(iii)插入从正态分布中采样的随机词元，以及(iv)保留原始词元。具体算法在算

法 1 中给出。对于每个词元，选择都是基于分类分布。 

表 2-4: 人工加噪生成的句子示例 

原始句子 决策树代表的是对象属性与对象值之间的一种映射关系。 

使用掩码 <mask>代表的是对象属性与对象值之间的一种映射关系 

原始句子 虚拟现实具有相对安全和目标可移动的特点 

删除 具有相对安全和目标可移动的特点。 

原始句子 特征提取将一些原始的输入的数据维度减少。 

插入 决策树特征提取将一些原始的输入的数据维度减少 

原始句子 卡尔曼滤波是一种高效率的递归滤波器 

保留 卡尔曼滤波是一种高效率的递归滤波器 
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经过处理后，最终获得 339023 对平行数据集，本文从中随机采样 8000 对平行

句子作为验证集，剩余部分用于模型训练。 
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第 3 章 针对科技文献领域的文本纠错基准方法 

本章首先介绍了本文采用的基准模型结构。接着介绍了基准模型的实验设置,包

括数据集、参数设置和评价指标。最后，分析了基准模型的实验结果。 

3.1  基准模型 

3.1.1 模型结构 

本文将文本纠错建模为 Seq2Seq任务，并采用 Fairseq1构建的Transformer模型。

模型结构如图 3-1 所示。 

 

图3-1:基准模型结构，图片参考文献
[9] 

给定输入序列𝑋 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑇)，SeqSeq 模型输出序列𝑌 = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑇)。在这个过

程中，transformer 模型通过多层编码器计算隐向量表示𝐻 = (ℎ1, . . . , ℎ𝑇)： 

1https://github.com/pytorch/fairseq

https://github.com/pytorch/fairseq
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𝐻 = 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟(𝑥1, … , 𝑥𝑛) (3 − 1) 

其中编码器的每一层都是一个具有多头注意力机制的 transformer 块。 

对输入序列进行编码后，解码器利用输入序列的隐向量预测输出结果。在生成

的第 i 步，自注意力解码器以线性的模式预测第 i 个词元 yi，此时解码器状态为： 

𝑦𝑖 , ℎ𝑖
𝑑 = Decoder([𝐻; ℎ1

𝑑 , … , ℎ𝑖−1
𝑑 ], 𝑦𝑖−1) (3 − 2) 

其中解码器的每一层都是包含自注意力机制的 transformer 块。 

3.1.2 目标函数和训练 

在训练过程中，目标函数是最小化负对数似然损失[30]，正式形式为: 

ℒ(𝜃) = −log(𝑃( 𝑦 ∣∣ 𝑥; 𝜃 )) = −log∑(𝑃(𝑦𝑡 ∣ 𝑦<𝑡; 𝑥; 𝜃))

𝑛

𝑡=1

(3 − 3) 

其中𝜃为可训练模型参数，𝑥为源句子，𝑦 = {𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑛}代表包含 n 个词元的

正确目标句子，𝑦<𝑡 = {𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑡−1}代表训练时间步长 t 中可见的词元。 

在推理过程中，本文利用波束搜索解码[31]通过最大化条件概率𝑃(𝑦∗ ∣ 𝑥; 𝜃)来找

到最优序列𝑦∗。 

3.1.3 预训练模型 

预训练模型是指利用大规模的无标注语料来学习语言的通用表示，然后将这些

表示应用到下游的特定任务中，可以有效地学习全局语义表示并明显提升自然语言

处理任务的性能。之前的研究表明，预训练模型，例如 BART[32]和 T5[33]，可以大大

提高文本纠错任务在从头开始训练后的表现[34]。因此，本文进一步使用 BART 来构

建一个更强的基准模型，它与 Transformer 共享相同的模型架构。 

本文采用了由 HuggingFace Transformers[35]工具包 2 实现的中文 BART[36]，并在

Fairseq 框架中实现它。具体来说，BART 的词汇表中缺失了许多常见的汉字，因此

本文从维基百科的语料库中添加了 3866 个汉字和标点符号，在文本纠错数据上对这

些新添加的词元进行随机初始化和训练。 

2https://github.com/huggingface/transformers

https://github.com/huggingface/transformers
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3.2 基准实验设置 

3.2.1 数据集 

首先,本文使用中文文本纠错领域的通用数据集 NLPCC-2018、HSK 和 MuCGEC

预训练基准模型。具体来说，本文使用 NLPCC-2018 和 HSK 作为训练集，MuCGEC

验证集作为验证集，并使用 MuCGEC 测试集作为测试集。各个数据集的统计信息如

表 3-1 所示。 

表 3-1：通用数据集统计信息 

 

数据集 句子数量 错误(%) 用途 

NLPCC-2018 1,220,906 89.5 训练 

HSK 15,6870 60.8 训练 

MuCGEC-dev 1,125 95.1 验证 

MuCGEC-test 5,938 92.2 测试 

 

接着，本文使用爬取的领域内数据集对模型进行微调。其中测试集由 500 条人

工标注的科技文献领域的平行句子对和 500 条对 CCF 文献数据进行增强得到的伪数

据得到，具体数据增强细节将在下一章讨论。各个数据集的统计信息如表 3-2所示。 

3.2.2 参数设置 

本文基于 3.1 节所提出的模型架构来设置基准模型： 

(1) 本实验采用 Fairseq 构建主干模型，基于 2080Ti 显卡进行模型训练和性能评估。

基准模型采用 6 层编码器、6 层解码器架构，即 N=6。 

(2) 使用通用数据集训练时，模型采用的学习率为 5e-05。后续采用领域内数据集进

行微调时，模型采用的学习率为 1e-05，优化器都采用 Adam。 



苏州大学本科生毕业设计（论文） 
 

18  

(3) 模型训练时，每一批次的数据包含 128 个平行句对，允许句子的最大长度为 200

个字，超过此长度的部分将被截断。 

(4) 在本文进行的所有 M2 评分实验中，均采用 β=0.5 的设置。 

表 3-2：领域数据集统计信息 

 

用途 句子数量 错误(%) 错误种类 

训练集 331,023 89.5 训练 

验证集 8,000 95.1 验证 

测试集 1,000 92.2 测试 

 

3.2.3 评价指标 

当前文本纠错研究中使用的最流行的评估方法之一是计算 Fβ 分数的 MaxMatch

（M2）[39]评分器。具体来说，M2 评分器是一个基于参考的指标，它将系统假设编

辑与人工注释的参考编辑进行比较，如果假设编辑与参考编辑匹配，则计数一次真

阳性（TP），如果假设编辑与任何参考编辑都不匹配，则计数一次假阳性（FP），如

果参考编辑与任何假设编辑不匹配，则计数一次假阴性（FN）。表 3-3 是每种情况的

示例。 

一个数据集 TP、FP、FN 的总数可以用来计算准确率（P）和召回率（R）,分别

表示假设编辑正确的比例和假设编辑中参考编辑的比例，进而可用于计算 Fβ 分数。

目前文本纠错研究中常见的做法是设置 β=0.5。在这种设置中，准确率的权重是召回

率的两倍，因为对于纠错系统来说，通常准确率比必须纠正所有错误更重要。 

表3-3:M2评分器示例 
 

 TP FN FP 

Original I likes to drive a bicycle . 

Hypothesis I like to drive the bicycle . 

Reference I like to ride a bicycle . 
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𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(3 − 4) 

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(3 − 5) 

𝐹𝛽 = (1 + 𝛽2) ×
𝑃 × 𝑅

(𝛽2 × 𝑃) + 𝑅
(3 − 6) 

使用编辑重叠度量性能的一个问题是，定义编辑的方法通常不止一种。例如，

编辑[has eating→was eaten]也可以实现为[has→was]和[eating→eaten]。如果假设编辑

结合了这两种编辑操作而参考编辑没有，则即使该编辑操作产生了相同的有效更正，

仍将不被视为 TP。因此，系统性能的测量其实是不准确的。 

M2计分器的创新之处在于，它在原始文本和系统假设之间使用了Levenshtein对

齐[40]，动态地探索编辑的不同组合方式，从而使假设编辑最大程度地匹配参考编辑。

因此，它克服了 HOO 共享任务中使用的评分器可能返回错误分数的限制。当一个测

试句子有不止一组参考编辑时，M2 评分器依次尝试每一组参考编辑，并选择针对该

测试句子有最佳表现的参考编辑。 

3.3 实验结果与分析 

首先，本文从头训练一个 transformer模型并采用上述数据集和实验设置，表 3-4

汇报了基准模型性能。 

表 3-4:基准模型性能 

模型 准确率(%) 召回率(%) F0.5 

文本纠错基准模型 30.0 19.3 27.0 

 
为了进一步验证BART预训练模型对基准模型性能的影响，本文加入基于BART

的预训练模块。表 3-5 汇报了重新实验得到的模型性能。 
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表3-5:预训练模型有效性实验结果 
 

模型 准确率(%) 召回率(%) F0.5 

文本纠错基准模型 30.0 19.3 27.0 

加入预训练模块的基准模型 50.9（+20.9） 30.5（+11.2） 44.（+17.9） 

 

上述实验结果表明，加入预训练模型对于模型的性能有显著提升。 
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第 4 章 领域词典约束的数据增强 

本章介绍了文本纠错领域常用的数据增强方法，并面向科技文献领域提出了一

种领域词典约束的数据增强方法。实验结果表明，利用该方法生成的伪数据可以使

上一章的基准模型的性能有显著提升。 

4.1 领域词典 

领域词典是一种专业词汇库，包含特定领域的术语、短语和概念，通常用于自

然语言处理任务，如文本分类、信息检索和机器翻译等等。领域词典可以帮助计算

机更好地理解特定领域的文本，从而提高自然语言处理任务的准确性和效率。领域

词典可以通过人工创建或使用自动化工具从大型语料库中提取。人工创建领域词典

需要专业知识和经验，通常需要领域专家的帮助。自动化工具可以从大型语料库中

提取术语、短语和概念，然后使用统计方法和机器学习算法来确定哪些词汇是最相

关的。 

文献的关键词是表达文献主题概念的词汇，是从文章的标题、摘要、正文中抽

出的，并能表达全文内容主题，具有实在意义的单词或术语。文献的标题和摘要对

读者判断文献的参考价值非常重要，而关键词是文献的关键信息和知识点。 

因此，本文爬取了训练数据中 CCF 文献的关键词，并进行筛选，保留出现频率

高的关键词构成领域词典，最终共得到 23923 个词语。 

4.2 数据增强技术 

4.2.1  数据增强技术介绍 

随着神经网络的不断发展，且模型的尺寸不断增加，人类对高质量数据的需求

也在不断增长。为文本纠错模型收集大量训练数据一直是语法纠错领域面临的挑战。

文本纠错最大的公开并行数据集 Lang-8 仅包含 200 万个句子对，其中中文语料更是

稀缺。可用的数据量不足以支撑模型归纳出的各种语法错误。然而，获取人工标注

数据既昂贵又困难，因此，从干净的单语语料库中生成合成平行语料库的技术得到
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了广泛的研究。通过在句子中加入杂音，并将其与原句进行配对，生成合成的平行

语料库。合适的数据增强方法可以为中文语法纠错模型性能带来稳定的改善。目前，

语法纠错数据增强的方法主要有直接噪声和反向翻译噪声。 

直接噪声  人工合成语法错误的一种方法是干扰正确文本，使其在语法上不正确。这

些干扰可以是基于规则的噪声操作或经常出现在纠错并行语料库中的错误模式。直

接噪声所产生的结果在相同的数量级上更容易使用，因为它不需要训练语言模型，

也不需要外部数据集。主要可以分为两种类型：基于规则的方法和基于规则的方

法。（1）基于规则的方法：向一个干净的语料库添加噪声的最直观的方法是根据一

些预定义的规则应用一系列干扰操作，将噪声直接加入到符合语法的句子中。Ehsan 

和 Faili[41]从预定义的错误模板中为每个句子添加一个错误，这些错误模板包括省略

介词、单词重复等。Lichtarge 等[42]通过删除、插入、替换和交换字符位置，将拼写

错误引入维基百科的编辑历史。（2）基于错误模式的方法：生成伪数据的另一种方

法是注入文本纠错并行语料库中经常出现的错误。这种方法可以使得合成的错误就

更符合自然界中真实错误的发生规律。Rozovskaya 和 Roth[43] 提出了三种不同的文

章错误注入方法，即分别根据纠正前文章的分布、纠正后的文章分布，文章被纠正

部分的分布来添加错误。Felice 和 Yuan[44] 后来对该方法进行了改进，在产生人工错

误时考虑了文本的词法、POS 标签、语义概念和词义信息。Rei[45] 进一步将其扩展

到所有类型的误差。 

反向翻译噪声  基于反向翻译的方法指的是将训练集中的数据翻转，训练一个从正确

句子到错误句子的模型，然后用该模型对大规模单语正确语料加入噪音，再使用人

造平行数据对正向模型进行预训练，从而提升模型的鲁棒性。该技术最初被提出是

为了在机器翻译中生成额外的数据，但它也可以直接应用于文本纠错。Rei 等[46]首

次将反向翻译应用于语法错误检测，Yuan 等[47]在 Rei 等[46]的基础上增加了一种基于

语言模型概率的质量控制，以确保生成的合成的伪数据比原始输入句子包含的语法

错误更多。Kiyono 等[48]比较了反向翻译噪声和直接噪声，发现反向翻译噪声效果更

好。目前，在机器翻译研究领域，由于反向翻译具有较强的性能，被认为是生成伪

数据的标准方法。然而，对于文本纠错来说并非如此，单纯地应用反向翻译只会导

致性能的微小改善，因为在原始的反向翻译中，模型通常过于保守，只能产生训练

集中出现频率较高的错误，也就是说，反向模型同样会受到训练数据不足的影响。
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尽管引入预训练语言模型可以一定程度上缓解上述问题，但错误的多样性依旧不

足。 

4.2.2  基于规则的数据增强技术 

综合上述方法的优缺点，本文针对科技文献领域，提出了一种基于规则的数据

增强方法，具体操作如下： 

混淆词替换    不同于日常生活中的写作，科技文献写作更加书面化，且注重专业词

汇的使用。专业词汇是表达学术思想的重要工具，能够准确地传达作者的意图，使

读者更好地理解作者的观点。使用专业词汇可以使文献更加准确、规范、严谨，避

免了用普通话表达时的歧义和模糊性。因此，本文使用 python 的 synonym4库获取

同义词数据，将不在领域词典中的非专业词汇替换领域词典中的专业词汇，用于生

成词义混淆错误。 

音近字替换    拼写错误在科技文献写作过程中需要着重避免。错别字会影响文章的

可读性和可信度，给读者留下不专业、不严谨的印象，导致文章的质量和可信度的

降低。此外，错别字还可能导致读者对文章内容的理解产生偏差，甚至误解作者的

意图。因此，本文从 CSC2013 中文拼写检查开放任务上获取了汉语音近字 5，替换

专业词汇中的部分字，形成拼写错误。 

删除关键词    在标注数据的过程中，本文发现人们在进行文献写作时常常忽略句子

中的主语，造成句子中的主语缺失。科技文献通常需要表达的是一种客观、准确、

严谨的语言，缺失主语会导致句子的意思不明确，甚至产生歧义。主语通常是指实

验对象、实验方法等专业词汇，缺失主语会使读者难以理解文章的内容和意图，降

低文章的质量和可读性。因此，本文删除句子中的专业词汇，通常是位于句首或逗

号后充当主语的关键词，造成主语缺失错误。 

删除部分关键词    日常生活中，由于专业词汇通常较长且较为拗口，人们经常使用

专业词汇的一部分作为简称。但在文献写作中，为了保证文章的准确性和严谨性，

应该尽量避免使用简称。如果必须使用简称，也应该在第一次出现时给出全称。因

此，针对领域词典内由多个基本词汇组合成的关键词，本文删除其部分，造成关键

词省略错误。 

每种数据增强操作的示例如表所示。 
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表 4-1: 不同数据增强操作形成的句子示例 

原始句子 决策树代表的是对象属性与对象值之间的一种映射关系。 

混淆词替换 预测树代表的是对象属性与对象值之间的一种映射关系 

原始句子 虚拟现实具有相对安全和目标可移动的特点 

删除关键词 具有相对安全和目标可移动的特点。 

原始句子 特征提取将一些原始的输入的数据维度减少。 

音近字替换 特正提取将一些原始的输入的数据维度减少 

原始句子 卡尔曼滤波是一种高效率的递归滤波器 

删除部分关键词 卡尔曼是一种高效率的递归滤波器 

 

本文提出的数据增强方法完整的流程图如图 4-1 所示。针对一个句子，增强模

型首先筛选出句子中的领域词汇，接着针对句子中的领域词汇概率地执行上述四种

操作，每种增强操作的概率为 0.25。 

 

图 4-1: 数据增强流程图 

 
 

4https://pypi.org/project/synonym/ 

5https://github.com/ACL2020SpellGCN/SpellGCN/tree/master/data/gcn_graph.ty_xj 

https://pypi.org/project/synonym/
https://github.com/ACL2020SpellGCN/SpellGCN/tree/master/data/gcn_graph.ty_xj
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4.3 数据增强实验结果 

本文从爬取的 CCF 文献数据集中采样 50 万句，并使用上一小节介绍的基于规

则的数据增强方法对它们加入噪音，得到平行语料对基准模型进行微调，实验设置

与基准模型实验设置相似。为了证明本文提出的数据增强方法的有效性，实验分别

采用自动评价和人工评价两种方式评价数据增强后模型性能的提升。 

4.3.1  自动评价 

由于科技文献领域真实数据的匮乏，本文采用 500 句人工标注的平行句子对和

500 句人工加噪合成的句子对，加噪方式与基于规则的数据增强方法类似。与基准

模型实验一样，本文采用 M 2 评分器作为自动评价的评价指标，实验结果如表 4-2 

所示。 

表 4-2：数据增强结果 

模型 准确率 (%) 召回率 (%) F0.5 

去除预训练模块的基准模型 30.0 19.3 27.0 

去除预训练模块的数据增强模型 48.5（+18.5） 43.5（+24.2） 47.1（+20.1） 

加入预训练模块的基准模型 50.9 30.5 44.9 

加入预训练模块的数据增强模型 64.9（+14.0） 50.2（+19.7） 60.9（+16.0） 

 

在对上述结果进行深入分析后，可以得出以下几点结论: 

(1) 无论是否加入预训练模块，本文提出的数据增强方法都对基准模型的性能有显

著提升，这也从侧面证实了该增强方法的有效性。 

(2) 从表中可以看出，当加入预训练模块时，数据增强技术对模型性能的提升比去

除预训练模块时要小。这是因为当加入预训练模块时，基准模型的性能较好，

因此模型性能的提升空间有限；而去除预训练模块时，基准模型的性能不高，

因此有很大的提升空间。 
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此外，本文还对不同数据增强操作进行了消融实验，证明了它们的有效性，结

果如表 4-3 所示。 

表 4-3: 数据增强消融实验 

加噪类型 准确率 (%) 召回率 (%) F0.5 

数据增强模型 63.6 48.5 59.9 

混淆词替换 57.3（-7.6） 43.9（-6.3） 54.0（-6.9） 

音近字替换 55.6（-9.3） 44.7（-5.5） 53.0（-7.9） 

删除关键词 51.9（-13.0） 33.1（-17.1） 46.6（-14.3） 

删除部分关键词 52.1（-12.8） 37.9（-12.3） 48.5（-12.4） 

 

随后, 本文对实验结果进行了深入分析, 发现可以总结如下: 

(1) 混淆词、音近字替换这两种增强操作形成的错误较为模式化，因此模型能够学

习得很好；而另外两种操作对模型的纠正能力的要求更高，所以在消融实验中

对模型性能的提升有限。 

(2) 当数据为单一句子对时，模型对于缺失关键词这一错误的更正是很困难的。因

为模型判断具体缺失了哪个关键词还需要上下文信息，这在只输入单句的情况

下是难以做到的。因此，本文将若干个连续的句子合成一个长句子输入模型，

性能略有提升。由此可见，开发更复杂的跨句文本纠错模型克服这一困难是有

前途的方法。 

为了进一步验证本文提出的基于规则的数据增强方法的有效性，本文将基准模

型作为反向翻译模型的基本结构，并翻转训练集的方向，对反向翻译模型进行训

练。接着，本文使用训练好的反向翻译模型，对大规模单语种子语料库进行加噪，

这里使用的种子语料库为爬取的 CCF 文献数据集。最后，本文将基于反向翻译噪声

的数据增强模型与基于规则的数据增强模型做对比，结果如表 4-4 所示。 

表 4-4: 不同数据增强模型对比实验 

加噪类型 准确率 (%) 召回率 (%) F0.5 

数据增强模型 64.9 50.2 60.9 

反向翻译模型 53.3（-11.3） 35.5（-14.7） 48.4（-12.5） 
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从对比实验结果中可以看出，本文提出的基于规则的数据增强方法的效

果要优于基于反向翻译噪声的数据增强模型。在数据量不足且缺乏高质量数据

的情况下，反向翻译模型过于保守，只能产生有限类型的错误，因此对基准模

型性能的提升也比较有限。 

4.3.2  人工评价 

与自动评价不同，针对人工评价方式，本文从 CCF 文献数据集中采样 2 

万句进行加噪，形成了一个较大规模测试集。首先，本文使用基准模型和数据

增强后的模型在这一测试集上进行预测，并输出两种模型的预测结果。接着，

本文筛选出有差异的预测结果，随机采样五百句进行人工评价，在不知道预测

结果来自哪一模型的前提下人工确定一个或多个答案。评价结果如表 4-5 所示。 

表 4-5: 人工评价结果 

模型 预测正确数量 句子总数 准确率 (%) 

基准模型 259 500 51.8 

数据增强模型 363 500 72.6 

 

经过人工评价发现，数据增强模型的准确率显著优于基准模型。经过进一步分

析，本文发现数据增强模型在领域词典相关错误的纠正上表现出较大的优势，相较

于基准模型可以更准确地识别错误并纠正。但在非领域内的通用错误上，基准模型

和数据增强模型的表现相似。因此，在针对特定领域的文本纠错任务中，平衡领域

知识和通用知识的权重对模型性能起着至关重要的作用。
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第 5 章 总结与展望 

5.1 总结 

 

文本纠错是自然语言处理中的一项重要任务，面向科技文献领域进行文本纠错

研究可以提高文献写作的质量，减少读者在阅读中产生的困惑。本文的主要工作及

贡献如下： 

(1) 总结文本纠错任务常用的模型和方法，以及目前该领域所取得的进展。 

(2) 面向科技文献领域，构建了一个规模较大且包含多种错误类型的数据集，补

充了该领域数据集的空白，并使用该数据集进行实验评测。 

(3) 总结了文本纠错任务常用的数据增强方法。构建了一个领域词典，并提出了

一种领域词典约束的数据增强方法，使得模型性能有显著提升。 

(4) 采用自动评价和人工评价两种评价方式，进一步验证本文提出的数据增强方

法的有效性。实验结果表明，该方法可以使得模型在领域相关错误的纠正上

表现出较大优势。 

但是，本文工作也存在着以下不足之处： 

(1) 相比于通用领域，特定领域的数据集更为稀缺。本文采用通用领域常见的加

噪方式对爬取的科技文献句子进行加噪，但这种方式默认发表的科技文献中

不包含语法错误，且只关注了文本纠错领域的共性，而忽略了科技文献领域

的特性。如何生成科技文献领域的高质量平行语料库，还需进一步研究。 

(2) 本文提出的数据增强方法重点关注与领域词典内的词汇相关的错误，但如何

平衡领域知识和通用知识的权重，防止模型过度拟合领域错误而忽略了通用

错误，还需进一步设计合理的机制和策略。 
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5.2 展望 

尽管过去的十几年中文本纠错领域已经取得了很大进展，但仍面临一些重要挑

战。本节为未来的工作提出以下建议： 

第一，相比于通用领域，特定领域的数据集更为稀缺。而人工标注数据代价太大，

如何自动生成高质量数据势必是一个重点研究方向。 

第二， 在面向特定领域的文本纠错任务中，将领域知识融入纠错模型需要设计合理的机制和

策略，并巧妙平衡领域知识和通用知识的占比，防止产生过拟合或冲突问题。 

第三，特定领域的错误更复杂，且不同领域之间的错误分布相差较大。如何构建

合理的错误分类体系，或提高现有的错误分类方法的鲁棒性，还需进一步

研究。 
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苏州大学本科生毕业设计（论文）任务书 

学院：计算机科学与技术学院 

论文（设计）题目：领域词典约束的文本纠错技术研究与实现 

指导教师： 李正华 职称： 教授 类别： 毕业论文 

学生：张紫岩 学号：1928401062 论文（设计）类型：应用型 

专业：人工智能 班级：人智 2 班 是否隶属科研项目 否 

1、论文（设计）的主要任务及目标 

文本纠错是自然语言处理的一项重要的底层任务。给定一段含有拼写错误、

语法错误的文本，文本纠错任务旨在自动识别错误位置并进行纠正。本次毕

业设计面向科技文献写作领域，实现领域词典约束下的文本纠错任务。主要

任务及目标为：实现科技文献领域的文本纠错技术。挖掘科技文献中出现的

高频词汇，构造领域词典。通过领域词典对数据进行增强，研究数据增强前

后文本纠错技术性能的变化。 

2、 论文（设计）的主要内容 

（1）挖掘科技文献中出现的高频词汇，构成领域词典。 

（2）通过维基百科的重定向功能将领域词典扩展为领域同义词词典。 

（3）数据增强。用同义词替换文本中的部分词语，达到数据增强的效果。 

（4）采用序列到序列的深度学习模型实现文本纠错技术。 

（5）对比数据增强前后文本纠错技术性能的变化，并分析结果。 

3、论文（设计）的基本要求 

实现文本纠错技术，探讨领域词典约束下的数据增强工作对文本纠错技术性

能的提升。论文语言流畅、逻辑清晰。 
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5、进度安排 

 论文（设计）各阶段任务 起 止 日 期 

1 收集有关资料，了解该主题的相关研究 3 月 1 日----3 月 7 日 

2 系统分析、确定模型阶段 3 月 8 日----3 月 14 日 

3 程序设计、模型实现阶段 3 月 15 日----4 月 11 日 

4 撰写毕业论文阶段 4 月 12 日----5 月 2 日 

5 准备答辩阶段 5 月 3 日----5 月 9 日 
 

注：1、此表一式三份，学院(部)、指导教师、学生各一份； 

2、类别是指毕业论文或毕业设计，类型指应用型、理论研究型和其他； 

3、在指导教师的指导下由学生填写。 
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文献综述 

张紫岩 

2023.3.30 

（苏州大学   计算机科学与技术学院） 

1 引言 

随着信息时代的到来，数据量正在以惊人的速度增长。人类对于自然语言处理

的需求也越来越大，机器自动处理数据的方式逐渐取代了人工处理。作为自然语言

处理的一项重要应用，文本纠错技术在日常生活中应用广泛，如文本校对工具、写

作助手、协助人们进行第二语言的学习等。 

本文面向科技文献写作领域，分析文本纠错任务的主流模型和不同数据增强技

术的实现，并进行了比较，总结了各自的优点和缺点。最后，分析了文本纠错任务

进一步的研究方向。 

2 语法纠错模型 

早期纠错系统主要采用基于规则的方法，针对特定的语法错误，制定对应的规

则进行纠正。这种方法只能纠正特定的几种错误，且纠错效果完全依赖于制定的规

则的好坏。为了解决基于规则的纠错方法的局限性，Brockett 等[1]首先将文本纠错任

务看作翻译任务,并采用了基于统计机器翻译的方法构造纠错模型，通过字、词等相

关信息的 n-gram 获取文本特征,对语言进行建模。但统计方法的泛化能力较差，目前

也已经被淘汰。 

近年来，基于神经网络的模型由于具有很强的自动特征学习能力，在自然语言

处理领域中得到了广泛的应用。文本纠错在神经网络阶段主要采用的模型框架主要

可以分为两类，序列到序列（Sequence-to-Sequence，Seq2Seq）模型以及序列到编辑

（Sequence-to-Edit，Seq2Edit）模型。 
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2.1 Seq2Seq 模型 

随着深度学习的出现，以及机器翻译和其他 Seq2Seq 任务中有前景的结果，神

经机器翻译（Neural Machine Translation，NMT）自然被扩展到文本纠错任务。相

对于传统的统计机器翻译（Statistical Machine Translation，SMT），NMT 使用单个大

型神经网络来模拟整个纠错过程，消除了复杂的文本纠错特定特征工程的需求。尽

管 NMT 很简单，但在各种纠错任务上已经实现了最先进的性能。Seq2Seq 模型包含

两个基本的结构：编码器（Encoder）和解码器（Decoder）。通常而言，解码端是自

回归进行输出的，即模型解码输出一个词时需要看到前面已生成的词。由于自回归

解码性能较好，是目前 Seq2Seq 模型通用的解码方案。但是，由于自回归解码无法

并行化，所以速度较慢。此外，传统的 Seq2Seq 模型编码器仅通过一个固定维度的

向量来表示整个源端句子的语义信息，从而不可避免地导致了许多信息的丢失，随

着输入句子长度的增加，此现象将会越来越严重，导致该结构的模型的性能显著下

降。为了解决传统 Seq2Seq 模型存在的缺陷，谷歌的研究人员提出了 Transformer  [2]

模型，通过多头自注意力机制较好地解决了上述问题。它不仅使编码器获得了并行

编码的能力，加速了运算，还通过矩阵运算让句子中任意两个单词的距离变为 1，

从而能够充分捕捉句子中的远距离依赖信息，完全摒弃了传统 Seq2Seq 模型的架构，

获得了巨大的性能提升。 

2.2 Seq2Edit 模型 

虽然大多数文本纠错方法根据输入句子生成一个更正后的句子，但 Seq2Edit 模

型生成一系列编辑，以应用于输入句子,如表 2-1 所示。由于纠错任务中从输入到输

出的过程中大部分词元被直接复制，Stahlberg 和 Kumar[3]认为生成完整序列是浪费

的。通过生成编辑操作而不是完整句子，Seq2Edit 模型通常具有更快的推理速度，

比生成整个句子的纠错系统快 5 到 10 倍。然而这种方法的一个限制是编辑操作往往

是基于词元的，因此有时无法捕获更复杂的多词元流畅性编辑。 

因此，我们将 GEC建模为一个 Seq2Seq任务，并采用 Transformer模型作为主模

型。 
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3 数据增强技术 

随着神经网络的不断发展，且模型的尺寸不断增加，人类对高质量数据的需求

也在不断增长。为文本纠错模型收集大量训练数据一直是语法纠错领域面临的挑战。

文本纠错最大的公开并行数据集 Lang-8 仅包含 200 万个句子对，其中中文语料更是

稀缺。可用的数据量不足以支撑模型归纳出的各种语法错误。然而，获取人工标注

数据既昂贵又困难，因此，从干净的单语语料库中生成合成平行语料库的技术得到

了广泛的研究。通过在句子中加入杂音，并将其与原句进行配对，生成合成的平行

语料库。合适的数据增强方法可以为中文语法纠错模型性能带来稳定的改善。目前，

语法纠错数据增强的方法主要有直接噪声和反向翻译噪声。 

3.1 直接噪声 

人工合成语法错误的一种方法是干扰正确文本，使其在语法上不正确。这些干

扰可以是基于规则的噪声操作或经常出现在纠错并行语料库中的错误模式。直接噪

声所产生的结果在相同的数量级上更容易使用，因为它不需要训练语言模型，也不

需要外部数据集。主要可以分为两种类型：基于规则的方法和基于规则的方法。（1）

基于规则的方法：向一个干净的语料库添加噪声的最直观的方法是根据一些预定义

的规则应用一系列干扰操作，将噪声直接加入到符合语法的句子中。Ehsan 和 Faili[4]

从预定义的错误模板中为每个句子添加一个错误，这些错误模板包括省略介词、单

词重复等。Lichtarge等[5]通过删除、插入、替换和交换字符位置，将拼写错误引入维

基百科的编辑历史。（2）基于错误模式的方法：生成伪数据的另一种方法是注入文

本纠错并行语料库中经常出现的错误。这种方法可以使得合成的错误就更符合自然

界中真实错误的发生规律。Rozovskaya 和 Roth[6]提出了三种不同的文章错误注入方

法，即分别根据纠正前文章的分布、纠正后的文章分布，文章被纠正部分的分布来

添加错误。Felice 和 Yuan[7]后来对该方法进行了改进，在产生人工错误时考虑了文本

的词法、POS 标签、语义概念和词义信息。Rei[8]进一步将其扩展到所有类型的误差。 

3.2 反向翻译噪声 

基于反向翻译的方法指的是将训练集中的数据翻转，训练一个从正确句子到错

误句子的模型，然后用该模型对大规模单语正确语料加入噪音，再使用人造平行数
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据对正向模型进行预训练，从而提升模型的鲁棒性。该技术最初被提出是为了在机

器翻译中生成额外的数据，但它也可以直接应用于文本纠错。Rei 等[8]首次将反向翻

译应用于语法错误检测，Yuan 等[9]在 Rei 等[8]的基础上增加了一种基于语言模型概率

的质量控制，以确保生成的合成的伪数据比原始输入句子包含的语法错误更多。

Kiyono 等[10]比较了反向翻译噪声和直接噪声，发现反向翻译噪声效果更好。目前，

在机器翻译研究领域，由于反向翻译具有较强的性能，被认为是生成伪数据的标准

方法。然而，对于文本纠错来说并非如此，单纯地应用反向翻译只会导致性能的微

小改善，因为在原始的反向翻译中，模型通常过于保守，只能产生训练集中出现频

率较高的错误，也就是说，反向模型同样会受到训练数据不足的影响。尽管引入预

训练语言模型可以一定程度上缓解上述问题，但错误的多样性依旧不足。 

3.3 领域词典约束的数据增强 

综上所述，我们采用基于规则的数据增强方法。与常见的基于规则的方法不同，

我们针对领域词典进行数据增强。具体来说，对于领域词典中的每个词元概率地选

择替换、插入、交换、删除操作，而非随机选取句子中的任意词元进行上述操

作。由于本语法纠错任务针对科技文献领域，对该领域中的高频关键词进行数据增

强工作可以更有效地提升模型性能。 

4 结语 

中文语法纠错是如今中文自然语言处理领域的一个重要研究方向。比起英文语

法纠错，中文的数据集更稀缺，如何获取高质量大规模数据成为了提升中文语法纠

错模型性能的关键问题。另外，针对特定领域的语法纠错研究较少，且特定领域的

真实语料规模更加有限，如何利用现有数据进行数据增强势必是一个重要的研究方

向。因此，探讨领域词典约束下的语法纠错任务可以有效填补上述研究方向的空白。
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答辩中提出的主要问题及学生回答问题的简要情况： 

  

  

问：你用了两个不同的测试集吗？  

答：是的，因为本次数据增强实验采用了两种评价方式，自动评价和人工评价。自

动评价的测试集采用 500 句人工标注的平行句子对和 500 句数据增强得到的句子

对；人工评价从 CCF 文献数据集中采样 2 万句进行加噪，形成了一个较大规模测试

集。  

问：你是怎么实现数据增强的？  

回答：本次毕业设计主要是提出了一种基于规则的数据增强方法，使用这种增强方

法对单语语料库进行加噪，生成一批高质量纠错句子对，供模型训练。  
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的专业词汇，如果不将这些领域内的知识引入纠错模型，那么会影响模型判别

错误以及纠正。本次毕业设计主要是利用领域词典将领域知识引入纠错模型。  
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张紫岩同学的毕业内容是针对科技文献领域文本纠错问题，实现文本纠错

系统，进而设计基于词典的数据增强方法、自动构造面向科技文献领域文

本的训练数据集，最后进行实验对比。张紫岩同学学习态度很好、做事情

有责任心，努力完成每一项任务，比较完满地完成了预定目标。论文书写

规范、认真。 

评    价    内    容 得  分 

设计（论文）方案设计、文献检索、阅读及综述能力、进度等情

况评价分（计 25 分） 
23 

毕业设计（论文）质量和工作量评价分（计 50 分） 46 

科学素养、学习态度、纪律表现等情况评价分（计 25 分） 23 
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张紫岩同学的论文描述了一个面向科技文献领域的领域词典约束的文本纠

错技术的研究与实现，选题具有一定的理论研究价值，不仅使用了常用的

模型来训练纠错模型，还使用了数据增强技术，具有一定的工作量。说明

该生已具备了一定的分析问题及解决问题的能力。该生所写的毕业论文，

结构合理，书写流畅，基本概念表述清楚，排版较规范。总体上，符合本

科生毕业论文要求。 

建议：表的标题应放在表格正上方，适当增加中文参考文献。 

评    价    内    容 得 分 

毕业设计（论文）文字书写评价分（计 20 分） 19 

毕业设计（论文）质量评价分（计 40 分） 37 

工作量情况评价分（计 20 分） 18 

毕业设计（论文）创新及分析问题、解决问题能力评价分（计 20 分） 17 
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主要内容，论点基本正确，语言表达较准确，表现出对所从事的研究内容

掌握较好。回答问题时，有理论根据，思路较清晰，基本概念清楚，能较

准确地回答提出的问题，表现出理论知识掌握较好。从论文内容看，较好

地完成了任务书所规定的各项要求，论文书写符合规范。 

评    价    内    容 得 分 
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回答问题表现评价分（计 40 分） 35 
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