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面向语音识别文本的纠错系统实现

摘要：

随着通信技术的发展，语音系统已经成为人们生活中不可或缺的一部分。智能识

别、智能搜索等任务的兴起使得人们对语音识别结果的精确要求越来越高。在语音识

别的过程中，由于说话人的背景环境嘈杂或者说话人的吞咽、拖拽、口音、方言等因

素的影响，转录后的文本中通常存在较多的错误，这些错误会对下游任务性能造成直

接的影响，进而影响用户的体验。面向语音识别文本的纠错系统旨在纠正语音识别文

本中存在的错误，提高语音文本的准确率，从而优化语音搜索等任务的性能。

本文对语音识别文本纠错领域中一些经典模型进行了系统研究，并最终选取了

GECToR作为本研究的基础模型。在此基础上，我们引入了拼音特征。具体而言，我

们采用了经过预训练的 BERT模型来提取文本信息，同时对拼音信息进行编码处理。

最终，我们将这两种编码相加并输入线性层以获得对应的标签。本文的具体工作如下：

首先，我们对该领域内的经典模型和主流模型进行了调研，并对他们的特点进行

了详细的分析。

第二，我们采用预训练的 BERT模型对源文本进行编码处理。接着，我们引入拼

音信息，给赋予其一定的权重，将其融入到文本编码中以提高模型的纠错率。

第三，我们对语音数据集 AISHELL-1进行处理，利用 ASR和 2-fold交叉验证方

式来获取 ASR错误文本，形成我们最终的语料集。

最后，我们利用数据集生成候选标签词表。

实验证明，融合了拼音信息的 GECToR模型相较于传统的 GECToR模型性能更

优，拼音信息对语音识别文本纠错有着重要的意义，同时标签词表对模型的纠错能力

也有重要的影响。

关键词：ASR纠错，文本纠错，拼音信息
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Implementation of Error Correction System Oriented to

Speech Recognition Text

Abstract:

With the development of communication technology, voice system has become an

indispensable part of people's life. The rise of tasks such as intelligent recognition and

intelligent search makes people have higher and higher requirements for the accuracy of

speech recognition results. In the process of speech recognition, due to the speaker’s noisy

background environment or the speaker’s swallowing, dragging, accent, dialect and other

factors, there are usually many errors in the transcribed text, and these errors will affect the

performance of downstream tasks. Cause a direct impact, and then affect the user

experience. The error correction system for speech recognition text aims to correct the

errors in speech recognition text, improve the accuracy of speech text, and optimize the

performance of tasks such as speech search.

This paper systematically studies some classic models in the field of speech

recognition and text error correction, and finally selects GECToR as the basic model of this

research. On this basis, we introduce the pinyin feature. Specifically, we use a pre-trained

BERT model to extract text information while encoding pinyin information. Finally, we

add these two encodings and feed into a linear layer to get the corresponding labels. The

specific work of this paper is as follows:

First, we investigate the classic models and mainstream models in this field, and

analyze their characteristics in detail.

Secondly, we use the pre-trained BERT model to encode the source text. Next, we

introduce pinyin information, give it a certain weight, and integrate it into the text

encoding to improve the error correction rate of the model.

Third, we process the speech dataset AISHELL-1, and use ASR and 2-fold

cross-validation to obtain ASR error text to form our final corpus.

Finally, we utilize the dataset to generate a vocabulary of candidate tags.
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III

Experiments have proved that the GECToR model incorporating pinyin information

has better performance than the traditional GECToR model. Pinyin information is of great

significance for text error correction in speech recognition, and the label vocabulary also

has an important impact on the error correction ability of the model.

Keywords: ASR error correction, text error correction, pinyin information
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前 言

随着自动语音识别技术的快速发展，其在人们的生活中的应用越来越普遍。随之

而来的语音搜索，语音翻译等语音任务的兴起，使得人们对语音识别结果的准确性要

求也日益提高。然而，由于说话人的背景噪音、语速、口音差异等音素的影响，语音

转录后的文本常常存在着错误，这些错误会直接影响到后续语音任务的性能，进而影

响用户的体验。为此，研究人员不断探索语音识别文本纠错的方法，以提高语音文本

的准确率。

传统的序列到编辑方法（Seq2Seq）较早的应用于文本纠错领域并取得了一定的

成果。然而，一些研究者开始关注该模型的局限性，并尝试将编辑方法（edit-based

approach）应用于文本纠错任务，以提高模型的性能。值得注意的是，序列到编辑方

法最初用于处理英文文本，后来也被迁移到中文文本领域。随着语音识别文本纠错的

发展，研究员们通过融入拼音信息等方法来尝试不断优化序列到序列方法在本领域的

效果。然而，序列到编辑方法却逐渐被忽视。但是语音识别文本输入和输出的高度重

合性，导致序列到序列方法的训练资源有些浪费。因此，本文旨在将拼音信息融入序

列到编辑方法，以提高纠错效果。

在本研究中，我们采用了基于序列到编辑思想的 GECToR模型作为基础模型，

并将拼音信息融合其中，取得了一定的效果。最终我们构建了面向语音识别文本纠错

系统，并进行了实验评估。

本研究的结果表明，将拼音信息融入序列到编辑方法的方法在语音识别文本纠错

任务中具有一定的优势。未来的研究可以进一步探索其他有效的纠错方法，并扩展到

更广泛的语音识别应用领域。
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第一章 绪论

1.1 研究背景及意义

随着人机交互技术的迅速发展，人们不再局限于传统的文本输入方式，语音输入

逐渐成为人们使用设备的首选方式。语音系统的广泛应用已经渗透到各个领域。比如

一些娱乐游戏中，玩家无法在玩的同时输入文本，通过语音识别系统可以更方便的表

达玩家的想法，不靠谱的语音识别结果导致文本难以理解，甚至造成不必要的麻烦。

因此，改进语音识别结果的准确性对于提升用户体验和满足下游任务需求具有重要意

义。

在过去的时间中，大量的学者投入语音识别系统的研究中，现代语音识别最早可

以追溯到 1952年，Davis等人设计了世界上第一个能识别 10个英文数字发音的系统，

随后，语音识别系统开始迈向了发展之路。在 1993到 2009年中，由于高斯混合模型

(GMM)和隐马尔夫(HMM)模型的引入，语音识别一直处于 GMM-HMM时代，语音

发展进度缓慢。2006年之后，随着深度学习尤其是循环神经网络(DNN)的兴起，语音

识别框架转为 DNN-HMM，在这个时间段中语音识别正确率得到了显著的提升。而

自 2015年以来，“端到端”技术的崛起使得语音识别领域进入了快速发展阶段，通过

使用端到端的方法训练更大更深的神经网络，进一步提高了语音识别的准确率。

尽管语音技术经过很长时间的发展，语音识别技术的鲁棒性仍是目前的研究重点。

同时随着现今语音识别模型的性能不断提高，如何进一步改进语音识别模型来提高性

能已经变得愈发困难。因此研究员们将注意力转到语音识别后的文本纠错领域中。近

些年来，针对语音识别文本的纠正方法已经越来越成熟。人们通过将中文语法纠错等

领域的模型转移到语音识别文本纠错领域并加以改进，取得了一定的成果。

同时，随着序列到序列(Seq2Seq)模型的发展，研究员们对其缺点进行了不断的

弥补。尽管序列到序列方法在语音文本纠错领域取得了显著的进展，但序列到编辑

（Seq2Edit）模型却逐渐被忽视。然而，序列到编辑方法具有高度的解释性和独特的

优势，它能够通过对序列进行少量修改而得到目标序列。因此，基于序列到编辑的纠

错系统的实现对于提升语音识别文本纠错的性能具有重要意义。
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1.2 研究现状

语音文本纠错由于涉及语义表达、文本上下文信息融合、语句完整性检测和语言

的搭配关系等内容，该领域的研究内容一直是自然语言处理研究中的难点。而语言的

搭配关系又受到语义成分、人们的思维方式、不同地方的风俗习惯以及人们的认知情

况等方面的影响，有很多学者在文本纠错领域中进行研究，取得了很多优秀的研究成

果，推动了文本纠错研究的发展。

最初语音识别文本纠错领域采用了分阶段处理的方式，将纠错任务分为多个步骤

多个模型，并通过串联这些模型的方式得到最终结果。这种方式的优点在于方便分析

问题，能够针对各个问题进行重点突破。然而随着此方法不断发展，可读性不强、调

试困难、性能损耗等缺点越来越明显。

随后，随着连续时间分类（CTC）方法的提出，端到端技术得到了发展。Graves

和 Jaitly首先实现了基于 CTC的端到端自动语音识别系统，获得了一定的效果。但是

CTC贪婪解码的方式仍有较大的缺陷。2015年，基于注意力机制的编码器-解码器模

型首次被应用于自动语音识别系统中，极大的促进了此领域的发展。接着 Eric Malmi

和 Sebastian Krause提出序列到序列方法，为机器翻译领域带来了巨大的科技变革。

随着人们对此领域的深入研究，序列到序列方法不断演进。非自回归解码方式为序列

到序列方法带来了更高的精确度，但也带来了时延高、解释性差以及对大量训练数据

的需求等问题，使得在实际部署方面面临一定的困难。

2019，谷歌研究员独辟蹊径，提出一种新颖的序列到编辑方法，即 LaserTagger。

该模型在保持精确度的前提下大幅提升了模型的解码速度，最终得到的标签序列也可

以很好的解释错误的类型。该模型的提出为语音识别文本纠错领域带来了新的活力。

近年来，越来越多的研究人员投入到语音识别文本纠错领域的研究中。随着计算

能力的增强和数据集的丰富，非自回归解码方式逐渐取代了自回归的序列到序列方法，

并取得了令人满意的结果。特别是最近语音特征的融合，序列到序列方法在该领域取

得了目前最先进的性能。
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然而，序列到序列方法在重新生成源句子中的每个字符时似乎存在一定的浪费。

相比之下，序列到编辑方法只需对错误的字符进行相应的变换，节省了计算资源。因

此，序列到编辑方法仍然具有巨大的发展空间。

1.3 本文的主要工作及创新

本文利用融合拼音信息的序列到编辑方法对语音识别文本进行纠错。我们采用传

统的 GECToR作为我们的基础模型。在序列到编辑方法上引入拼音信息是我们与传

统模型不同的地方，我们希望拼音信息的引入可能提高模型的纠错性能。

我们首先调研了近期面向语音识别的文本纠错相关工作，对目前该领域常用的各

个模型进行对比分析，以此来对面向语音识别的文本纠错任务进行深入的了解。根据

对各个模型的对比分析，结合语音识别文本同音字错误占比较多的特点，我们在

GECToR模型的基础上引入了拼音信息，以此来帮助面向语音识别的文本纠错任务。

接着，我们使用一定的方法在语音数据集获取我们的训练语料。再利用我们的数据集

构造序列到编辑方法所需要的纠错标签，加入到纠错标签词表中。

最后我们在 AISHELL-1语料上进行相关实验，最终的实验表明引入拼音信息能

够有效帮助面向语音识别的文本纠错任务。

本文的主要工作及贡献如下：

(1) 我们首先介绍了面向语音识别文本纠错领域的一些评价指标。接着我们选取

了此领域中一些经典模型并对这些模型进行了分析，最后选定了本文的基本模型。

(2) 分析本文的序列到编辑GECToR模型的原理以及框架，并对其模型进行复现。

(3) 对模型进行更改，将拼音信息融入到模型之中。

(4) 更新数据集的词表，更新标签，我们采用编辑距离的方式得到序列标签，将

min_count设置为 3，即出现 3次及以上就将此标签加入到词表中。

(5) 构造本文使用的数据集，我们在语音数据集上训练语音模型，利用 k-fold强

化学习，获得足够多的错误数据。我们将其中正确的数据去除掉，只留下错误数据以

加强模型的纠错能力。
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1.4 本文的组织结构

本文共分为五章，各章内容如下：

第一章：本章主要包括研究背景和意义、研究现状和本文的工作及贡献。接着介

绍纠错领域的一些模型方法。最后介绍了本文的主要工作以及创新。研究背景和意义

部分介绍了本领域的来源以及本系统的现实意义。研究现状介绍了当前此领域的现状。

最后通过本文工作和贡献概述了本文的工作及实现思路。

第二章：本章包括本系统的任务目标、评价指标和本领域的经典模型。任务目标

介绍了本系统需要实现的目标。评价指标解释了本领域一些评价指标。最后介绍和分

析了本领域一些经典模型。

第三章：本章介绍了基础模型 GECToR，同时考虑到拼音信息在语音识别文本纠

错领域的成功应用，我们在原模型的基础上引入了拼音信息。

第四章：本章我们首先介绍了获取数据集的方式，之后通过数据加强对训练集进

行处理。最后通过实验结果证明我们方法的有效性。

第五章：本章主要是对本课题的总结和归纳，最后表达了对本课题未来的计划和

展望。
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第二章 基础知识概述

2.1 面向语言识别文本的纠错系统的基本概念

2.1.1 任务目标

在语音识别系统中，由于说话人的环境有点吵闹或者说话人有口音、语速过快、

谈吐不清楚等情况导致翻译成的文本难以理解，文本中存在较多的错误。一般错误分

为四种：冗余、漏词、如将“pian”识别为“ping”和“an”，形成冗余词。由于人的发音问

题将“na”识别为“nei”,从而形成“内”等字。由于说话人语速快会将两个字识别为一个字，

如“xi an”识别为“xian”。混合错误是总和，将“学不可以已”，翻译成“雪不可以”，“学”

和“雪”同音以及将“yiyi”识别为“yi”[1]。这些错误往往会对下游任务(如语音搜索，语音

查询等)的性能造成一定的影响。

相较于继续修改语音模型以提高识别文本的正确性，越来越多的研究员们将注意

力转到语音识别文本纠错领域中，我们希望通过纠正语音识别后的文本来提高总体语

音识别的正确率。

在现今语音识别文本纠错领域中，序列到序列方法已经取得了最高的性能。传统

序列到编辑方法已经逐渐淡出人们视野。现今我们将其转移到语音识别文本纠正领域

中，取得一定效果。结合此领域的发展，我们将拼音信息融入到序列到编辑方法之中

以期待提高模型的纠错效果。在此领域中，我们使用本领域中一个经典的评价指标-

词错误率(WER)来评判模型的纠错效果，我们需要通过纠错系统来降低文本的WER，

间接的提升语音识别系统的正确率。

2.1.2 评价指标

1）正确率(Accuracy)：一般来说，精确率越高越好，但是如果样本数据严重不平

衡的，精确率会失真。如果正确数据在数据集中占比较高，那么整体的精确率就会很

高，但不代表模型的纠正效果很高。

2）精确率(Precision，p)：表示正例中实际为正例的比例。
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3）召回率(recall，r)：找出的真正的正例在所有正例中的比例。

一般情况下，精确率与召回率越高，表明模型效果越好。但是，精确率和召回率

有些矛盾，总是存在精确率高而召回率低或召回率高而精确率低的情况，往往只有在

一些简单的任务中，精确率和召回率都很高。

4）综合评价指标(f-Measure，F)：结合 p值和 r值计算得出，F值计算公式如下：

recallprecision
recallprecisionF





)(
)1( 2

2


 (2.1)

其中 越小，F值越注重精确率，反之模型越注重召回率。本文采用 F0.5，相比于召

回率，更注重精确率。

5）词错率(Word Error Rate，WER)：一项用于自动语音识别的重要指标，用来评

价预测文本和标准文本间的错误率，WER的特点是越小越好。

WER的计算公式如下：

CDS
IDS

N
IDSWER







 (2.2)

其中 S表示将预测文本转为标准文本发生的替换数量，D表示预测文本转化为标准文

本发生的删除数量，I表示预测文本转化为标准文本发生的插入数量，N代表目标文

本中总的字数或者英文单词数量，C代表预测文本中识别正确的字数。

2.2 相关概念介绍

现今语音识别文本纠错领域主要采用端到端模型。主流思想为序列到序列方法以

及序列到编辑方法。从解码方式而言，模型又可以分为自回归模型和非自回归模型。

序列到序列(Seq2Seq):采用编码器和解码器结合的方法。是一种特殊的递归神经

网络体系。利用源句子直接生成目标序列，其中两个序列可以不等长。

序列到编辑(Seq2Edit):也采用编码器和解码器的方法。利用源语句生成标签序列。

每个标签的意义是将某个位置的字符进行替换删除或者复制等操作。最后通过一定的

规则对源句子进行修改得到目标句子。

自回归模型：给定一个序列，使用深度神经网络对序列里面的每一个变量进行条

件概率建模，每个变量的条件概率依赖于当前变量在序列里的所有前置变量。自回归
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符合人们单向阅读的直觉和思维方式。采用迭代循环的方式，通过编码器对源语句进

行编码后输至解码器，然后解码器根据源语句和上一步预测的目标端语言单词来预测

下一个单词，一步步的输出最后的句子。模型可基于注意力(Ghazvininejad[2]等人)、

BLSTM(Mani[3]等人)等。

非自回归模型：非自回归模型假设假设每个字都是独立的，相较于自回归模型，

非自回归模型在长句子处理的速度上有着很大的优势，相比于一个一个递归循环解码，

非自回归模型一次性并行生成句子中所有词语。但是非自回归模型由于没有很好的考

虑字符间的条件依赖，正确率要稍微低一些。针对以上情况，现在工作提供了很多解

决方法[4]。

2.3 语音文本纠错模型概述

2.3.1 Seq2Edits

1）模型介绍：

此模型[5]由Marjan Ghazvininejad等人于 2019年提出。它不是直接预测目标序列，

而是预测 N个编辑操作的序列。每个编辑操作 VNTrpt nnn  0),,( 是个三元组，表

示用与可解释标签相关联的替换字符 nr 替换源语句中从位置 1np 到 np 的动作 nt (其中

T是标签词表)。

此外采用跨度级编辑，这样可以更容易捕捉局部关系，并使得表现形式更加紧凑

且易于学习。句子中的一个错误往往是通过多个字来解决的，跨度级别的编辑操作保

留了跨度范围内的语言建模信息。

模型的输出是一个三元组不是字符序列。输出的概率如下：





N

1n

1n
1

1n
1

1n
1nnn

N
1

N
1

N
1 )x,r,p,t|r,p,P(t)x|r,p,P(t)x|y(P (2.3)

其中具体的网络结构如图 2.1。
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图 2.1 网络结构，图片来自文献[5]

在模型中将前一刻的预测反馈到 TransformerA中,得到 nt 。再将此时输出输入到

自注意力机制中来预测跨度结束位置，得到 np 。

)max(soft),,,|( 1
1

1
11 d

QKxrptpP
T

nnn
n  (2.4)

最后将之前的编码送到解码器 TransformerB 中来预测 nr 。可以将 TransformerA

和 TransformerB看作是单个 Transformer解码器层堆栈，将标签预测和跨度结束位置

预测作为该堆栈中间的附加层添加。其中，将 transformerA和 B通过残差连接来促进

学习。

2）模型优点：

在此之前的序列到编辑方法采用的字符级编辑，每次的编辑只关注当前的字符，

忽视了周围字符间的联系。本文采用跨度级编辑操作，更好的考虑到了字符之间的联

系，纠错效果更好。但是此模型并未考虑音素方面的一些信息，仍然需要一定的改进。

2.3.2 FastCorrect

1）模型介绍：

此模型[6]由 Leng Y等人在 2021年提出。在语音识别纠错文本中，源文本和输出

文本的对应关系是单调的。所以可以在词级别来对齐源文本和输出文本，从而确定语
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句中哪些是正确的、哪些是错误的。本模型中使用了编辑对齐算法，计算两个句子的

编辑距离，得到数条编辑路径。从中选择“不变”最多的一条路径，尽可能少的去修改

文本。如图 2.3。

图 2.3 编辑路径示例，图片来自文献[6]

模型主要分为编码器、预测器和解码器三部分。Transformer编码器用来学习源

文本信息得到特征序列，这些特征将会输入到预测器中。预测器用来预测每个单词对

应多少个单词，对应位置为 0表示删除，1表示替换或者不变，大于 1表示需要用多

个字来替换当前单词。解码器会同时利用编码器和预测器的输出。通过预测器调整最

后输出的长度。再将编码器的信息输入到 Transformer解码器中。解码器可以并行的

一次性得到输出。

模型结构如图 2.4。

图 2.4 fast-correct模型结构，图片来自文献[6]

2）模型优点：
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此模型采取了编辑距离的方法，实现了对文本的变长预测。在此之前模型多是定

长预测，但是一般语音文本可能出现删除增添等错误，不仅仅有替换错误，所以变长

预测意义重大。同时本文成功的将非自回归模型应用于语音识别文本纠错领域，在保

持较高精确率的同时提高了模型的解码速度。但是没有考虑到语音文本中的语音特征，

仍可以对此模型进行修改。

2.3.3 PhVEC

1）模型介绍：

此模型[9]由 Zheng Fang等人于 2022年提出。不同于一些只支持定长纠错的模型

[7][8]，此模型支持变长纠错。模型框架主要分为采用检查网络和纠正网络两部分[10]。

检测网络：此网络的目标是检查一个字符是否正确。可以将这个任务建模为序列

标记。本文构建一个序列二进制分类器。用 1表示正确的字符，用 0表示错误字符。

ground-truth检测标签 C= ),( 21 nccc  通过将源句子和目标句子与编辑距离匹配来预先

计算， ic 表示位置 i处字符被识别为正确字符 1的概率。可以形式化如下：

)))((max()|1(p '
wdecii eEfsoftXcp  (2.5)

),,(e 21 xnxxw eee  是输入序列嵌入，E表示基于 Transformer的编码器， decf 是将句子

表示映射到二进制序列的全连接层，同时采用交叉熵函数训练模型。

纠错网络：使用 pypinyin生成每个错误字符的拼音，在错误的字符后插入拼音特

征，扩展源 token。之后通过 Transformer和一个全连接层将其解码。其中很多时候源

句子和目标句子的长度并不一样长，本文的处理方法是：通过发音对齐重复添加一些

符号。本文将错误的拼音 token和正确的进行比较，根据最长公共子字符串(CLS)算

法进行对齐，如图 2.5。鉴于 corX ，纠错网络运用序列标注来预测纠正结果如下：

))(max()|(p '
corcrtcorji eEfsoftXy  (2.6)



苏州大学本科生毕业设计（论文）

14

其中 )|(p '
corji Xy  是 ix 被正确纠正为 j （词汇表 中的索引为 j的 token）的概率。

core 是 corX 的 token嵌入， crtf 是一个将 token隐藏层映射到长度为 || 的预测 logit向

量的全连接层。

最后采用联合学习同时优化两个模块.

图 2.5 通过发音对齐的处理方法，图片来自文献[9]

2）模型优点

此模型融合了语音信息采用非自回归解码方式在中文语音文本上实现了变长预

测。在中文语音识别文本纠错领域获得很高的效果，可以很好的处理语音文本中的一

些变长错误。

2.3 本章小结

本章节主要讲解了面向语音文本纠错系统的概念及任务目标。接着介绍了此领域

中的一些评价指标。然后对本文使用的语音识别文本纠错领域的一些概念进行了解释。

最后本文调研了此领域一些经典的模型并从中选出 3个进行了介绍。我们对模型的方

法和框架进行了概述，并评价了模型的优缺点。
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第三章 融合拼音信息的 GECToR模型

3.1 基础模型研究和改进的目的

序列到序列方法通过源文本直接生成目标序列，但是输入输出文本的高度相似性

使得直观上看会浪费计算资源。自回归的解码方式虽然有着较高的正确率，但是解码

速度较慢。而非自回归解码方式在降低精确率的情况下大幅提升了模型的解码速度。

相比之下序列到编辑的模型通过源语句得到相关标签，再通过相关标签利用某些

规则对句子进行修改，此模型的可解释性较强。考虑到一般语音文本中输入输出高度

重叠,此模型只对其中错误的字符进行修改，节省计算资源，并且解码速度取决于编

辑次数而不是序列长度。

随着现今语音识别文本纠错领域迅速发展，非自回归解码方式的序列到序列方法

逐渐占据主流，而序列到编辑方法逐渐淡出人们的视野。而本文我们采用序列到编辑

方法，并引入拼音信息。我们希望拼音信息的融入会提升模型的纠错性能。

3.2 LaserTagger

3.2.1 背景介绍

考虑到语音识别文本输入和输出文本较为相似，此方法将文本生成转化为文本编

辑的任务。主要通过“插入”、“删除”和“保留”这三个方法重构目标文本。与需要大量

训练数据的序列到序列方法相比，本文模型在较小数据集上取得了优于序列到序列方

法的效果。在推理的过程中，此模型的速度比同类型的序列到序列方法快 2个数量级。

速度以及正确率上的优势，使得此模型在当时更有吸引力。

3.2.2 模型介绍

LaserTagger[11]模型采用编码器和解码器的架构。
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编码器采用 BERT-base架构，由 12个自注意力层组成，用来学习源语句中的信

息。我们使用训练 BERT模型初始化编码器。原始 BERT[12]模型中提供了一个简单的

解码机制用来序列标记。本文提出一个更强大的自回归解码器：在 BERT编码器之上

运行单层 Transformer解码器。每一步将先前的预测标签输入到编码器中依次解码。

模型框架如图 3.1。

图 3.1 LaserTagger模型框架，图片来自文献[11]

3.3 GECToR基模型

3.3.1 背景介绍

基于神经机器翻译（NMT）[13]的方法已经成为一些语法纠错任务的主流方法。

在这种方法中，我们将纠正任务当成翻译任务。最近，基于 Transformer的序列到序

列方法(Seq2Seq)在语法错误校正(GEC)中以及达到了 SOTA性能。目前研究重点已转

移到生成合成数据上，以对基于 Transformer-NMT的语法错误纠正系统进行预训练。

但是基于神经机器翻译的语法错误纠正系统有一些问题，这些问题使得这模型不太适

合线上部署，不利于解决现实中的语音文本问题。第一无法并行解码，解码的时间就

取决序列的长度，当对较长的句子进行解码时，耗时较长。第二训练序列到序列的模
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型需要大量的数据，输入文本的长度不固定使得此模型需要更丰富的语料，而数据收

集也有一定的难度。最后序列到序列的模型缺乏一定的可解释性。通常我们还需要借

助其他的工具来分析句子中的错误类型。

基于上面的这些问题，所以 GECToR模型[14]采用序列标签的方法。

3.3.2 模型方法

我们的模型不同于序列到序列方法，主要是生成一系列的序列标记，再通过一定

的规则将源语句改成目标语句。这有点类似比较两个句子的不同点，找到一系列的编

辑操作将错误句子转化为正确句子。我们赋予每个 token一个标签，但是有时候需要

对一个 token进行多次操作，可每个 token只对应一个序列标签，因此本文采取了迭

代的方法，通过多次打标签的方法来对句子进行纠正。如表 3.2。

表 3.2 对一个句子进行修改的过程

Iteration # Sentence’s evolution #corr.

Orig.sent A ten years old boy go school -

Iteration 1 A ten-years old boy goes school 2

Iteration 2 A ten-years-old boy goes to school 5

Iteration 3 A ten-years-old boy goes to school. 6

在表格中，第一次打标签，我们需要对 ten和 go进行编辑操作，将 ten和 years

合并成了 ten-years、将 go变成 goes。其中用连字符“-”将两个词合并且操作定义在前

面的 token(ten)上。

接着第二次打标签，发现需要对 ten-years和 old以及 goes进行操作。将 ten-years

与 old合并成 ten-years-old，并且在 goes后面加上 to。

最后一次打标签是在 school后面加上“。”。

上面的那些编辑操作定义为对某个 token的变换。如果词典由 5000个词，其中

就包含 4971个基本变换和 29个 g变换。

基本变换包括与 token有关的和与 token无关的。与 token有关的基本变换包括

“$KEEP”(保持不变)和“$DELETE”(删掉当前字符)。与 token相关的标签有

“$APPEND_t1”和“$REPLACE_t2”，“$APPEND_t1”表示在当前的 token后面加上 t1，
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t1不是需要所有词，因为有些词很少会出现遗漏。“$REPLACE_t2”表示用 t2将当前

的词替换掉。

g变换对应一些特殊的情况。本方法一开始针对英文。英文中有很多时态和单数

复数的变换，如果我们将单复数等词当成另一个词，那么会产生大量的词，这样模型

也无法学习到时态等的变化，上面例子中将“go”变为“goes”即 g变化。因此 g变

换主要应对一些非正常变化。

3.3.3 模型框架

在训练模型之前，我们需要对源语句进行分词，不同的 Transformer可以采用不

同的分词器(Tokenization) 。我们可以在词的角度对文本进行处理，也可以在字符的

角度对文本进行处理，这取决于具体需求。

我们的整体模型框架较为简单，由 BERT模型和 2个全连接层构成。预训练的

BERT模型对源语句进行编码，接着将输出传入到线性层中。两个线性层一个负责检

测错误，获得对应检测标签，表示句子正确或者错误。另一个负责纠错，获得对应的

标签。最后的到标签后，我们可以利用规则对源语句进行修改。具体模型如图 3.2。

图 3.2 GECToR模型框架，图片参考文献[14]
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3.4 模型改进实现

3.4.1 数据处理部分

首先我们利用数据集构造对应的拼音字典。我们采用 pypinyin生成训练集中的拼

音，将其加入到拼音字典中。此外由于我们采用字符级编辑操作，我们将训练数据集

中每句话进行分字，给每个字赋予一个纠错标签。

训练过程中，我们使用 pypinyin得到源语句的拼音序列，再利用拼音字典将其转

化为向量输入到模型中。也可以使用相关短语-拼音文件对句子进行最长字符串匹配

得到拼音序列再转化为向量。

3.4.2 模型框架改进

我们采用将源句子信息和拼音信息分别编码的方法。源句子经过分词之后转化为

向量，通过预训练 BERT模型对源句子进行编码处理。拼音序列通过拼音字典转为向

量之后经过 torch.nn.Embedding对其进行第一次编码，接着通过一层线性层，线性层

给拼音编码加上一定的权重。最后将两个编码输出相加输入到解码器中。最后通过线

性层得到对应检测标签（表示句子是否错误）和纠错标签（用来修改源句子）。具体

模型框架如图 3.3。检测网络和纠错网络的输入 e表示如下。

pinyinword eWee  (3.1)

W为线性层权重矩阵，通过线性层我们可以对拼音信息进行加权。我们扩大了错误

句子和目标句子的差异，加强了正确语句和目标语句的相似性。例如源句子“交易几

乎停滞”与目标句子“交易几乎停止”。“停滞”中的“滞”为第四声，“停止”中的“止”为第

三声，他们在字典中处于不同的位置。通过对拼音加权训练，结果的拼音信息会更靠

近第三声的“止”，同时扩大“滞”于“止”的差异，使得纠正网络可以更好的识别出“滞”

与“止”的不同，从而方便我们纠正错误。如果缺少拼音信息的约束，模型甚至能将“不

要”（“buyao”）纠正为“表”（“biao”）。相较于语法纠错数据集，语音文本中含有较

多类似上面的错误。拼音信息对于语法纠错影响较小，但是对于语音文本纠错意义重

大。
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最后我们对检测标签和纠错标签采用交叉熵函数进行训练。

图 3.3融合拼音信息的 GECToR模型，图片参考文献[14]

3.5 本章总结

在本章中，我们首先介绍了采用序列到编辑思想的原因。接着介绍本文方法的基

础模型，对其方法及框架进行了简单的分析。针对其未能很好利用拼音信息的缺点以

及语音识别文本纠错领域文本的特点，我们提出了改进模型。最后我们介绍了模型的

方法和思想以及改进后的框架。
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第四章 实验过程和结果分析

4.1 环境框架介绍

本系统使用了 Allennlp[15]。这是一个基于 pytorch的框架，面向深度学习中自然

语言处理领域。此框架提供了一些最新的算法以及一些预训练模型。

Allennlp对自然语言处理领域内的一些任务做了一定程度的抽象。它将流程封装

成模块。我们可以只考虑模块间的逻辑，忽略多余的流程。

其中基本的一些模块有：

1) DatasetReader:此模块用来读取数据集，并最终将其转化为 Instance类型。

2) Model:此模块包含一些 NLP中主流模型。

3) Iterator:此模块用来构造迭代器，将读取的数据以迭代器的形式传入到模型中。

4) Trainer:此模块是模型的训练器，每个 epoch后计算对应的 metric。

5) Predictor:此模块用来预测文本，利用原数据得到预测文本结果。

这些模块间的关联性较弱，需要较少的全局配置。我们可以单独处理每个模块，

最后将模块整合。灵活使用此框架可以很大的简化 NLP领域内的一些任务。

4.2 训练数据的生成

我们通过训练语音数据集来获得对应的训练文本。语音数据集有 AISHELL-1[16]、

Magicdata-RAMC[17]等。AISHELL-1训练集中包含 150小时的普通话演讲，以及相应

的转录本。主要包括财经、科技、体育等方面的新闻。该数据集提供相应的语音和对

应的目标文本。

我们首先使用WENET[18]工具箱，利用训练好的 Transformer+CTC[19]的 E2E模型

在 AISHELL-1数据集上进行训练，将最终得到的语音文本结合语音目标文本分为

train、dev和 test三部分。通过语音模型得到的 train数据集中错误数据比例太低。训

练数据集中错误数据较少，语音纠错模型很容易进入收敛，模型缺乏纠错能力。

于是我们采取了下面的方法进行数据加强，丰富数据集中的错误数据。
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第一种方法：对 train数据集中数据进行了处理。随机取出数据集中的一些数据，

由于语音文本的错误有很多来源于音调问题，我采用 pypinyin得到句子的拼音信息。

当一个人语速过快的时候，会将两个音调相似的字合成一个，于是随机将一些音调相

似并且相邻的字去掉几个。对于语音文本中的同音字，得到拼音后我们通过

Pinyin2Hanzi在候选字中选取字进行替换。但是由于替换较为随机，可能会导致数据

集中错误间没有逻辑性，较为混乱。使用处理完的数据集进行了训练测试，模型的纠

错效果一般，随机替换有时候过于牵强。

第二种方法：重新训练 Transformer+CTC模型，采用 2-fold[20]对语音模型进行加

强训练以期待得到更多错误的训练数据。dev数据集和 test数据集使用完整的

AISHELL-1训练集进行训练得出。在最终得到的 train数据集中，我们将其中的正确

数据去除只留下错误数据以加强模型的纠错能力。

数据集概况如表 4.1。

表 4.1 AISHELL-1 数据集情况

AISHELL-1 Train Dev Test

数据集规模 87633 14326 7176

错误数据 87633 8812 4600

正确数据 0 5514 2576

最长句子长度 44 35 37

最短句子长度 2 3 4

平均句子长度 14.82 14.32 14.59

4.3 训练细节

我们采用 Transformer+CTC在 AISHELL-1上进行训练，并采用 2-fold在 train数

据集上获取对应的训练数据。再利用数据集构造我们的拼音字典。

接着为了将纠错任务转化为序列标注问题，我们将数据转化为序列标记，每个源

字符对应一个标签。我们首先将每个字符映射到目标句子中的子序列。采用编辑距离

来搜索目标字符最合适的子序列。对于列表中的每个映射，我们找到将源字符转换为
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目标子序列的字符级转换。每个字符我们只保存一个标签，首先保留“KEEP”以外的

标签。

此外我们还生成了对应的标签词表。不同的数据集有不同的特点。对应的标签表

也有所不同。我们将源文本和目标文本进行对应处理，采用编辑距离对齐方式获得源

文本转化为目标文本所需要的纠错标签，我们将 min_count设置为 3，当对应标签出

现 3次以上我们就将对应的标签加入到标签词表中作为纠错标签。

在融合拼音信息的 GECToR模型中，我们采用预训练 BERT模型提取源文本的

信息。模型一开始未饱和，我们首先将学习率设置为 1e-3以加快模型的收敛速度。

在经过两轮数据训练之后，模型预热完毕，再将学习率设为 1e-5进行正常训练。

训练过程中，为了节省显存，我们将梯度累计次数设置为 2。我们采用交叉熵函

数作为损失函数，采用 Adam作为优化器进行优化。

4.4 实验结果与分析

我们在 AISHELL-1数据集上运行了实验，并对融合拼音信息的 GECToR模型和

没有融合拼音信息的 GECToR模型的纠正效果进行了对比，具体情况如表 4.2。

通过比较得知，拼音信息会使模型更好的理解语音识别文本，识别语音文本中的

错误，从而提高模型的纠错效果。我们首先将拼音信息简单的通过 torch.nn.Embedding

进行编码后与文字编码相加，模型的纠错效果一般。之后我们在拼音编码后加上线性

层赋予拼音特征一定的权重。通过训练我们可以适当调节拼音所占权重，效果得到了

一定的提升，F0.5提高了 9%左右。

表 4.2 模型结果对比

P R F0.5

GECToR模型 0.4071 0.3643 0.3977

融合拼音信息的 GECToR模型 0.4866 0.5188 0.4927

此外我们测试了 test数据集的WER。经对比，我们发现融合拼音信息的 GECToR

模型有更好的效果。WER降低了 3%，相较于原 GECToR模型，额外降低了 0.5%左

右。具体效果如表 4.3。

表 4.4 不同模型对应的WER变化
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Test原WER 纠正后的WER

GECToR模型 0.1074 0.0814

融合拼音信息的 GECToR模型 0.1074 0.0767

值得注意的是，一开始我们直接使用了语音模型的转化后的文本，其中 train中

错误数据含量在 1%左右，约有 1万条，而 dev数据集错误数据含量为 40%，test数

据集错误数据含量为 50%。通过训练，模型纠错能力较差，正确数据过多、错误数据

过少导致模型过早拟合。因此我们需要采取策略对我们的数据集进行加强，构造更多

的错误数据进行训练，提高模型应对不同错误的能力。

结果表明标签词表对模型的纠正效果有着很大的影响。语音识别文本中含有较多

的错误来源于语音特征问题，而中文语法纠错文本的错误类型不同于语音识别文本，

我们需要生成对应的词表。我们还需要适当调整词表，如 min_count，我们将其设置

为 3，即对应标签出现 3次才会将其加入到标签词表中。

总之经实验表明，标签词表对模型的纠错效果有很大的影响，GECToR最初应用

于处理英文文本，作者为了应对英文中的特殊变换，在词表中加入了一些特殊变换。

因此我们也可以通过方法适当丰富我们的词表。

同时利用拼音信息我们可以更好的区分正确字符和错误字符。如“停滞”和“停

止”，“滞”为第四声，“止”为第三声。拼音信息的引入扩大了正确句子和错误句

子的差别，模型可以更好的识别错误字符。最终实验表明，此方法能够提高模型的性

能。

综上，通过实验证明，融合语音特征的序列到编辑方法在语音识别文本纠错领域

有着较好的效果。

4.5 本章总结

在本章中，我们首先介绍了本文采用的环境框架。接着我们介绍了我们获取训练

数据的过程。然后我们概述了训练过程中的一些细节，如参数设置、生成词表等。最

后通过对比实验结果，我们发现我们的方法相较于原来的模型有着更好的性能并解释

其原因。
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第五章 总结与展望

5.1 本文总结

面向语音文本的纠错系统是自然语言处理领域一个非常重要的内容。语音系统在

现今科技发达的时代使用的越来越多。这就导致语音系统的性能对很多的下游任务有

着非常大的影响力。比如游戏里面的语音系统。当你想通过语音输入表达自己的意图

时，错误的语音转化成的文本将会对本人造成一定的困扰。也比如语音搜索等，往往

错误的语音识别会给你带来完全不一样的结果。综上所述，语音文本的纠错有一定的

必要性。

本文首先介绍了此领域中的一些难点，接着介绍了本领域中的一些主要的思想。

接着本文找到本领域中的一些比较经典重要的模型，介绍了他们的思想和基本的框架。

本文重点分析了融合拼音信息的 GECToR模型。作为序列到编辑思想中的一个比较

经典的模型，本文分析了其主要思想、背景以及其主要的框架。接着本文在次模型的

基础上提出了改进措施。

本文的工作及贡献主要如下：

（1）分析了本领域内一些传统和主流的模型并分析了其优缺点。并在此基础上

挑选了本文的基础模型。

（2）分析了模型 GECToR的优缺点，并将其原始模型复现了出来。

（3）在基模型的基础上提出了自己的改进方法，考虑到语音文本的一些特殊性，

将拼音信息融合到模型中。

（4）对 AISHELL-1语音数据集进行处理，采用多种方法对数据集进行加强。尽

量构造多的错误数据，将 train数据集中全部放入错误数据，防止模型过快的拟合，

使模型更好的适应各种语音文本的错误。

5.2 工作展望

本文的面向自动语音识别文本的纠错系统相较于目前最先进的序列到序列方法
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仍有一定的差距。本文采用的模型一开始时基于英文文本而提出，一定程度上没有考

虑到汉字和英语的区别。同时拼音字典可以进行一定的增删丰富拼音词典。同时可以

采用 Attention机制进一步提取拼音信息。我采用 pypinyin生成拼音信息并且构成拼

音词典。此外我们可以训练神经网络模型结合部分标注数据对模型进行训练，获得更

高质量的拼音信息。

同时可以对训练集再次进行数据加强，采取到足够多的错误数据进行训练。此模

型还有词表，可以加强词表，适当丰富词表信息。

我们采用的预训练 BERT模型对本文进行编码，也可以试试其他预训练模型进行

比较。

本系统训练的数据集时 AISHELL-1数据集，此数据集中没有标点符号。现实文

本中含有较多的标点，我们也需要对含有标点的数据集进行实验。
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苏州大学本科生毕业设计（论文）任务书

学院（部）：计算机科学与技术学院

设计（论文）选题：面向语音识别文本的纠错系统实现

指导教师姓名 李正华 职 称 副教授 类 别 毕业论文

学 生 姓 名 张翔 学 号 1927405126 设计（论文）类型
应用型课

题

年 级 2019 专 业
计算机科学

与技术

是否隶属科研项

目
是

1、设计（论文）的主要任务及目标

随着自动语音识别（ASR）技术的不断普及，对 ASR精度的要求也越来越高。在

ASR的过程中，有大量的转化错误需要处理，这些错误与传统的文本纠错不同，

这里主要是由于同音字、连续等错误导致的。例如“你不要难过”，其中由于“不

要”连续，可能被识别为“表”，原句被识别为“你表难过”。本设计吸收借鉴

相关领域的最新研究成果，利用深度神经网络模型来实现面向语音识别文本的纠

错系统。相比于传统的一些模型，我们将文本的拼音融入其中，希望通过融入拼

音信息来进一步帮助对同音字错误的纠正，以此来提高对语音识别文本纠错的性

能。通过本次毕业设计，不仅有利于深化对专业知识的理解，而且有利于提高学

生运用所学知识分析、解决学术问题的能力。
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2、设计（论文）的主要内容

使用深度神经网络技术，搭建 ASR文本纠错模型：

（1）找到训练的相关的数据集。

（2）找到相关模型，对其进行复现。

（3）构建自己的深度神经网络模型。

（4）在收集到的数据集上使用构建的模型进行训练。

（5）利用模型进行相关的测试，再适当调整参数。

3、设计（论文）的基本要求

实现一个面向语音识别文本的纠错系统。

1.对于语音识别的文本，能够识别并纠正文本的错误。

2.对于文本内容能够获取到其对应的拼音信息。

3.融合语音识别文本信息和其对应的拼音信息，协助进行面向语音识别文本的纠错

任务，来获取更好的性能。
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5、进度安排

设计（论文）各阶段任务 起 止 日 期

1 寻找相关资料，了解 asr语音文本纠错相关知识。 2月 1日至 2月 27日
2 寻找论文和数据集，找寻相关方法。 2月 28日至 3月 8日
3 模型复现训练测试阶段。 3月 9日至 4月 11日
4 撰写毕业论文阶段。 4月 12日至 5月 2日
5 准备答辩阶段。 5月 3日至 5月 9日
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中文译稿

基于语音训练的非自回归汉语 ASR 纠错方法

郑方，张瑞卿，何钟军，吴华，曹亚楠

中国科学院信息工程研究所

中国科学院大学网络安全学院

百度公司中国北京市上地 10 街 10 号，邮编 100085

{fangzheng,caoyanan}@iie.ac.cn

{zhangruiqing01,hezhongjun,wu_hua}@baidu.com

In NAACL,2022.

摘要

ASR(Automatic Speech Recognition,ASR)是一种高效而广泛使用的语音输入方

法，它将语音信号转录成文本。由于 ASR 系统引入的错误会影响下游任务的性能，我

们提出了一种文本空间错误的后处理纠错方法 PhVEC。对于 ASR 结果中的错误，现有

工作主要关注于定长修正，即将每个错误的token修改为正确的token(一对一修正)，

很少考虑变长修正(一对多或多对一修正)。本文针对这两种情况提出了一种高效的非

自回归(NAR)的中文 ASR 误差校正方法。与传统的 NAR 方法预测句子长度不同，本文

提出了一种利用语音标记扩展源句子进行变长校正的方法，使我们的模型能够生成语

音相似的校正。在不同领域数据集上的实验结果表明，我们的方法在降低单词错误率

方面取得了显著改善,与自回归模型相比，推理速度提高了 6.2 倍。

1 介绍

自动语音识别(ASR)引入的错误通常会影响后续任务(如语音搜索、语音翻译等)

的性能。近年来，ASR 纠错技术相继被提出（Anantaram et al.,2018;Aani et

al.,2020;Zhao et al.,2021;Leng et al.,2021）来细化 ASR 输出并纠正文本空间中

的错误。本文在不失一般性的前提下，研究了汉语 ASR 的纠错问题。

纠错的目标是在给定句子的 ASR 结果下，将错误识别的单词纠正生成一个句子。

因此,ASR 纠错可以建模为传统的自回归序列对序列(Seq2Seq）框架下的机器翻译问

mailto:wu_hua}@baidu.com
https://aclanthology.org/venues/naacl/
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题（Guo et al.,2019;Hrinchuk et al.,2020;Mani et al.,2020）。然而，自回归

模型存在低效解码的问题，因为每个目标令牌的生成依赖于先前生成的字符(图

1(a))。此外，由于没有考虑语音相似性，该方法容易产生完全不同的语音校正，例

如错误字符，错误字符（“表”，biao）应该被纠正为（“不要”，buyao）但是序

列到序列的模型忽略语音特征，将其纠正为语音上不同的纠正结果（“不许”，buxu）。

为了加快模型的预测速度，最近的研究提出采用非自回归（NAR）方法（Gu et

al.,2018;Ren et al.,2020）进行纠错，该方法并行的生成目标 tokens.大多数 NAR

方法进行固定长度的预测，通过直接标记源文本来生成与源输入相同长度的输出

(Zhang et al.,2020)。一些工作进一步利用语音特征来纠正由相似发音字符引起的

ASR 错误(Zhang et al.,2021a;Cheng et al.,2020)。这样的方法在纠正简单误差方

面有了很大的改进，但无法处理源和目标长度不同的样本，称为变长误差校正。如图

1(b)所示。该方法成功地找出了错误字符(“表”，biao)，并将其替换为其语音特征

“标”进行纠错。但最终在定长预测的约束下产生了错误的纠错(“标”，biao)。

为了克服上述约束，同时保持有效的预测，我们提出了变长预测的 NAR 解决方

案（leng et al.,2021;Gu et al.,2019）。他们首先建立了一个长度预测器来估计

生育能力，即对齐到每个 token 的目标 token 的数量，然后相应的上采样或者删除

一些源 tokens，以进行并行纠正。然而，该方法是脆弱的，因为不正确的长度预测会扭

曲句子的意思，并可能直接导致错误的预测。例如，参见图1(c)，长度预测器产生了错误的对

齐(0 2 1 1)，表明解码器将丢弃第一个源字符，并为第二个源字符生成两个目标字符。根

据对齐，中间结果变成了一个毫无意义的句子(“表表难过”，意思是“手表手表难过”)，

导致错误的更正。

针对上述问题，提出了一种新的 NAR 模型

PhVEC(phonology-basedVariable-lengthErrorCorrection)。该模型融合了错误字符

的音系特征，以实现变长预测。具体而言，PhVEC 包括一个检测网络和一个基于预训

练语言模型的校正网络(Devlin et al.,2019;Sun et al.,2020)。检测网络预测每个

token 的正确性，修正网络生成的修正结果。我们没有使用长度预测器来预测每个源

标记的生育能力，而是在每个检测到的错误字符之后，将语音标记( 1yinChinesePin )

作为占位符插入到源序列中。在预测期间，每个源 token(或字符 token 或拼音 token)
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可以生成零或一个目标 token。在语音 token 的引导下，模型会生成发音相近的字符。

如图 1(d)显示，拼音符号“b”产生的目标字符(“不”，bu)具有相同的辅音字母,

“ao”产生的目标字符(“要”，yao)具有相同的元音字母。我们删除最后序列中重

复出现的字符。

我们在具有不同程度 ASR 错误率的多个数据集上对方法进行了评估。实验结果表

明，在相同的速度下，PhVEC 在标准测试集上比现有的基于 NAR 的 ASR 纠错方法获得

了显著的性能提升(字错误率降低超过 10%)。即使与 AR 基线变压器和 BART(Lewis et

al.,2020)模型相比，PhVEC 仍然可以有 8.55%和 2.39%的单词错误率降低，同时保持

一个 6.2 倍加速。

图 1:中文 ASR 错误校正示例。源语音“ni bu yao nan guo”(“不要难过”)被错误

地识别为“ni biao nan guo”(“你的表难过了”)(a)序列到序列模型忽略了语音相

似性，生成了流利但不正确的句子。(b)具有语音特征的序列标记模型正确地检测出

了有错误的字符(“K”表示保持不变，“C”表示正确)，但由于它只支持等长度预测，

因此无法生成以等长度作为输入的流畅更正。(c)带长度预测器的 NAR 模型错误地将

源字符“ni”对应的目标标记数预测为 0，而源字符“ni”应该为 1。相应地，它删

除了该字符并生成了不正确的结果。(d)提出的 PhVEC 算法首先检测出有问题的标记，

然后利用它们的语音特征生成一个变长的中间结果，通过减少重复字符输出最终结果。

2 方法
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中文 ASR 纠错可以形式化为以下任务。给定一个语音识别序列 X= ),( 21 nxxx  的 n个

汉字，目标是将其修正为另一个 m个字符的序列 Y= ),y 21 myy （ 。需要注意的是，目

标序列长度m并不一定等于源序列长度n。从X到Y的转换过程中存在三种类型的ASR

错误:替换、删除和插入。

如图 1(d)所示，我们提出的 ASR 误差校正模型由误差检测器和误差校正器组成，

两者都执行 NAR 标记。错误检测器以 X作为输入，预测每个令牌的正确性。纠错器则

以源记号的组合和有问题记号的音韵特征作为输入进行修正。纠错时，扩展输入的每

个标记都可以标记为汉字或空白标记“”，使模型能够支持变长纠错。由于不同的

拼音字母可能会生成相同的字符，所以我们在最终结果中剔除了连续重复的字符。在

本文中，我们使用汉语拼音作为语音特征。PhVEC 的学习是端到端进行的，错误器和

纠错器共同优化。

2.1 错误检测网络

错误检测器的目标是检查一个字符 ix (1≤i≤n)是否正确。我们将这个任务建模为序

列标记。我们构建一个序列二进制分类器，并使用类 1和 0分别标记有问题的字符和

正确的字符。ground-truth 检测标签 C= ),( 21 nccc  通过将 X和 Y与编辑距离匹配来

预先计算，其中 ic ∈{0,1}。误差检测器的预测结果用序列 ),,( ''
2

'
1

'
ncccC  ，我们用 ip

来表示 token ix 被预测到类 1的概率，可以形式化如下:

)))((max()|1(p '
wdecii eEfsoftXcp  (1)

在 ),,(e 21 xnxxw eee  是 token X 的嵌入，E是基于 transformer 的编码器， decf 是将

句子表示映射到二进制序列的全连接层。为了训练模型，我们采用以下交叉熵损失函

数：

)]1ln()1(ln[1
dec iiii pcpc

n
 (2)
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图2:生成的 corX 图解和Y来自训练样本(X,Y)。我们首先标注X中不正确字符的拼音和Y

中对应字符的拼音(图的底部)。然后根据LCS算法(虚线箭头)对拼音标记进行对齐。 corX 是

通过在X中错误字符后插入拼音tokens得到的。最后，根据对齐生成Ŷ。对于NULL对齐，

例如“i”，我们对齐一个特殊的token“”。

2.2 纠错网络

在识别错误后，我们引入错误字符的拼音特征，并将其输入纠错网络。具体来说，我

们使用 2PyPinyin 工具为每个错误的汉字生成拼音，并在有问题的拼音符号后插入拼

音符号。最初的句子 ),,( 21 nxxxX  则改写为 ),,( ''
2

'
1cor txxxX  ,其中 nt ,同时 t-n

是拼音的 token 的数量。

鉴于 corX ，错误修正器运用序列标注来预测纠正结果 ),,( ''
2

'
1

'
tyyyY  如下：

))(max()|(p '
corcrtcorji eEfsoftXy  (3)

其中 )|(p '
corji Xy  是 ix 被正确纠正为 j （词汇表 中的索引为 j的 token）的概率。

core 是 corX 的token嵌入， crtf 是一个将token隐藏层映射到器长度为 || 的预测 logit

向量的全连接层。注意，token 嵌入的参数，编码器 E和校正网络 crtf 由预训练的语

言模型初始化(Devlin et al.,2019;Sun et al.,2020)。我们在纠错器和纠错器中共

享预训练模型参数，对共享空间中的汉字和拼音 token 进行编码，这不仅减小了模型

的大小，也使模型产生了更好的语义表示。
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纠错器的学习目标是纠正 corX 到最好的修正 Y。然而，这并不是一项简单的任务，因

为 corX 的长度和 Y的长度可能不一样。因此，我们将 Y重写为 )ˆ,ˆ,ˆ(ˆ
21 tyyyY  ，其长

度与 corX 相同。具体地说， Ŷ是由 Y构造而成，并根据发音对齐重复插入一些符号。

我们将 X的错误 token 的拼音与他们相应的正确的 Y进行比较，并根据最长公共子字

符串(LCS)算法进行对齐，如图 2底部虚线箭头所示。然后我们根据对齐重写 Y到 ŷ。

误差校正器的损失可以定义如下:





t

1

'
cor ))|ˆ(log(

i
corii Xyyp (4)

我们提出的拼音对齐为模型学习拼音和汉字之间的相关性提供了明确的线索。作

为一种替代方法，我们还可以通过连接时态分类(Connectionist Temporal

Classification,Graves et al.,2006)来学习对齐(它广泛用于变长对齐，如

ASR(Audhkhasi et al.,2019)、手写识别(Bluche et al.,2014)等。但我们没有在模

型中使用 CTC，因为我们假设根据语音特征对齐可以可靠地进行 ASR 纠错，与学习全

局对齐相比，这会降低学习的难度。我们在实验中证实了我们的假设。

2.3 联合学习与推断

对于每个训练样本(X,Y)，我们首先构造它的黄金检测结果 C和修正目标 Y，然后联

合优化两个模块，如下所示:

cor )1(dec  (5)

其中为权衡参数。

在推理阶段，我们首先检测出有问题的字符，并将其拼音插入到原句子中，然后

通过最大化每个 i的 )|(p '
cori Xy 的概率来预测修正序列 'Y ，最终的修正结果是通过去

除空白符号产生的并合并来自纠错器预测的相邻重复字符，如图 1(d)顶部所示。注

意，这样的后处理只在 orX c 相对于 X进行修改，而由错误检测器预测为正确的字符在

最终预测中保持不变。
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图 3:生成训练样本的过程。从下到上用红色标记的字符分别代表正确的汉字、正确

汉字对应的拼音、模拟的拼音扰动、噪声拼音对应的模拟错误字符。

3 训练数据生成

我们遵循纠错中的常见做法(Zhang et al.,2020;Takahashi et al.,2020;Leng et

al.,2021)，利用模拟的 ASR 误差合成训练语料。该方法通过将干净句子中的汉字或

单词替换成有问题的汉字或单词来生成模拟的 ASR 结果。具体来说，我们分三步生成

噪声文本:(i)采样一些候选字符，并将其替换为拼音。(ii)在原始拼音上添加噪声并

生成新的有效拼音(iii)基于更新后的拼音生成新的汉字或单词。

在第一步中，从包含容易被错误识别的单词的混淆集(Wang et al.,2019)中获得

候选单词。在第二步中，我们设计了三种拼音扰动策略来模拟替换错误、删除错误和

插入错误，如图 3所示。注意，在生成删除和插入错误时，可能会插入一些随机字母

来构建有效的拼音序列。最后，用候选词替换噪声拼音，选取 n-gram 语言模型排序

最高的句子作为最终的模拟 ASR 结果。

4 实验

在两个中文 ASR 纠错数据集上进行实验。我们使用单词错误率(WER)和单词错误率

(WERR)来评估我们的纠错性能。

4.1 数据设置

我们首先在 AISHELL-1 上训练 ASR 模型(Bu et al.,2017)。训练集包含 150 小时的普

通话演讲，以及相应的转录本，主要包括财经、科技、体育等方面的新闻。然后，训

练好的 ASR 模型转录语音，生成配对数据供评估，如表 1所示。AISHELL-1 开发集和
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测试集包含 15 小时的语音，对应 21K 对句子。MAGICDATA3 包含 43 小时的普通话演

讲，包括互动问答、日常指导等。

由 300 万条网络抓取的句子以及带有模拟错误的噪声句子组成 ASR 纠错训练集。

对于只支持定长校正的方法，只产生具有相似发音替换错误的伪 ASR 输入。对于支持

变长校正的方法的训练数据，我们从定长训练数据中抽取 270 万个样本，并为剩下的

0.3M 句生成模拟插入和删除错误。

4.2 训练细节

与之前的工作(Leng et al.,2021 年)一致，我们使用 ESPnet(Watanabe et al.,2018)

工具包在 AISHELL-1 训练集上训练 ASR 模型。Conformer architecture(Gulati et

al.,2020)和 SpecAugment(Park et al.,2019)也被用于提高 ASR 性能。对于 ASR 纠

错网络，我们采用”chinese-bert-wwm”(Cui et al.,2019)作为预训练模型来初始

化我们的 PhVEC 编码器和其他基于预训练的方法。我们将学习率设置为 5e5  ，dropout

设置为 0.1。联合学习中的损失平衡参数λ设置为 0.5，并利用 AdamW(Loshchilov and

Hutter,2019)作为优化器。更多细节可以在附录 A中找到。

表 1:实验测试数据集的统计结果。

4.3 基线

我们将我们的PhVEC与自回归变压器(Vaswani et al.,2017)，BART进行了比较(Lewis

et al.,2020)同时最近最先进的非自回归方法如

下:Levenshtein Transformer(LevT)(Gu et al.,2019)通过在 NAR 框架下迭代执行删

除、插入和替换来支持变长校正。FastCorrect(Leng et al.,2021)使用长度预测器
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实现变长校正，该预测器估计每个源 token 应该转换为目标 token 的数量，然后重复

/丢弃源 token，以生成变长序列作为错误校正的输入。MLM-phonetics(Zhang et

al.,2021a)通过预训练集成语音特征的语言模型来实现固定长度的错误校正。BERT

直接微调标准掩码语言模型以生成固定长度的修正。BERT+CTC 算法在 BERT 算法的基

础上构建了一个 CTC 层来实现变长纠错，该层对每个源标记进行 2次上采样，在保留

CTC 的情况下自动学习源目标比对。

4.4 总体结果

两个基准数据集的比较结果如表 2所示。我们观察到:

•我们提出的 PhVEC 在评估数据集上的性能优于所有其他方法。对于 ASR 性能不同的

4个数据集，算法均获得了约 20%的 WERR。PhVEC 大大超过了现有的两种支持变长校

正的方法 LevT 和 FastCorrect，成为第一个超过自回归 Transformer 和 BART 模型的

方法，WERR 平均提高了 8.55%和 2.39%。

•PhVEC 和 MLM-phonetics 都将语音特征引入模型，但 PhVEC 性能更好。我们将这种

改进归结于两个方面:一是它对变长错误的有效解决，二是拼音分裂策略的有效使用。

与 Zhang et al(2021a)不同，我们在字母粒度上使用拼音特征，而不是将每个拼音

视为一个标记。这有利于灵活插入，并增强了相似发音的字符与其对应的语音特征之

间的相关性。

•训练前显著提高矫正成绩。对于自回归模型，预训练的 BART 模型比传统的

Transformer 模型具有更低的 WER。同时，优化后的 BERT 性能与 Transformer 相当，

这表明强语言建模将极大地促进 NAR 方法的错误校正。在基于预训练的方法中，PhVEC

仍然表现最好，表明了利用拼音标记进行变长校正的有效性。

•添加 CTC 层并没有给纠错带来明显的优势。特别地，BERT+CTC 不如 BERT，在固定长

度校正样本中容易产生不正确的对准。这可能是因为，对于 ASR 误差校正，对准源和

目标的大部分词之间是确定的。BERT+CTC 对每个源标记进行 2次上采样，并指示模

型学习对齐，实际上增加了学习的难度。值得注意的是，BERT+CTC 在变长纠错样本

上的性能优于 BERT，稍后将在表 3中介绍。

•PhVEC 加速到变压器的 6.2 倍，并进一步降低 8-10%的 WER。与 BART 模型相比，PhVEC

的 WER 降低了 2-3%，推理速度提高了 7.5 倍，证明了 PhVEC 的高效性和有效性。另
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外，在此强调一下，原来 FastCorrect 分别使用 NVIDIAV100 和 P40GPU 测试了模型延

迟。为了保证推理结果的一致性，在 NVIDIAV100GPU 上实现了所有的基线方法，并测

试了推理速度。

值得注意的是，我们的方法PhVEC的训练数据包括3M对句子，这与 Transformer、

BART、LevT、BERT和 BERT+CTC的训练数据是一致的，但FastCorrect和 MLM-phonetics

分别额外使用了 400M 和 300M 对句子进行预训练。

表 2:我们的方法与其他基线在开发集和测试集上的性能比较。WER 为字错误率(%)，

WERR 为字错误率减少率。在 NVIDIAV100GPU 上测试了修正模型的推理速度，并将测

试批大小设置为 1句，以匹配在线服务环境。

4.5 分析

我们进一步分析了我们的模型在变长数据集上的性能，并进行了消融研究剖析了影响

我们方法有效性的因素。
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图 4:(a)和(b)为拼音字母和汉字嵌入的 t-SNE 可视化，分别对应 BERT 模型和 PhVEC

模型。(c)为 rd3 的自我关注误差校正器的编码器层。横轴表示 corX ，错误校正器的输

入，垂直标记是模型输出，其中[UNK]是空白标记。

4.5.1 变长场景

为了评估模型处理变长误差的有效性，从 AISHELL-1 和 MAGICDATA 的测试集中抽取包

含插入和删除错误的样本，并在该子集上评估上述方法。如表 3所示，与其他方法相

比，PhVEC 表现出明显的优势，在两个数据集上都达到了 20%以上的 WERR。精细调优

BERT 和 MLM-phonetics 的性能都很弱，因为它们的生成具有固有的固定长度限制。

CTC 层实现了 BERT 的变长预测，使其性能得到了显著提升，但与 PhVEC 相比仍有较

大差距。LevT 产生的校正不稳定，在 MAGICDATA 子集中，WERR 甚至降低了 8.1%。这

可能是因为它的长度预测结果不准确。输入长度与黄金校正长度的平均差仅为 1.08，

而左心室预测长度与黄金校正长度的平均差为 1.42。这说明左心室的预测会产生比

原始 ASR 输入更多的长度差异，导致其性能下降。

表 4:在 AISHELL-1 和 MAGIC-数据测试集上评估的不同语音特征的 WER↓(WERR↑)。

4.5.2 利用音韵特征的不同方式

在我们的模型中，我们将每个汉字的拼音一个字母一个字母地分割为 token，并在每

个检测到的问题字符之后添加它们，例如，将检测到的错误字符“[表]”(biao)重写

为中间变长结果中的 5个 token[表][b][i][a][o]。在此，我们探索了利用不同策略
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来利用拼音的影响:1)OneToken:像 Zhangetal.(2021a);将每个字符的拼音作为一个

token;2)Initial&Final:根据汉语的音韵部分，将每个拼音分为一个开头的([b])和

一个最后的([iao]);3)Letters-only:将原有问题的字从重写的句子中去掉，用其拼

音代替。前两种设置侧重于不同的拼音颗粒，第三个想检查被检测为错误的原始字符

是否对纠错有用。

表 4显示:(1)与字母相比，OneToken 和 Initial&Final 都会降低性能。这是因

为两种方法所使用的语音特征的粒度比字母的粒度更粗，降低了每个语音特征与更多

汉字对齐的概率。(2)Letters-only 的性能低于 Letters，证明了在 corX 中保留原始

字符的有效性。这可能是因为，一些错误的检测结果将“C”标记为一些正确的单词。

在添加拼音标记时删除这些原始单词，使得模型几乎不可能恢复正确的单词。这种情

况总是发生在一些命名实体中的生僻词上。

4.5.3 字符嵌入和对齐

为了定性地检查 PhVEC 是否学习了有意义的表示，我们深入学习的字符嵌入和编码器

进行可视化。我们首先调查模型是否学习了拼音字母和汉字之间的关系。具体来说，

我们通过应用 t-SNE 算法(van der Maaten and Hinton,2008)，将学习到的拼音字母

和汉字嵌入在二维空间中可视化。从图 4b 可以看出，经过 PhVEC 训练后，汉字与其

对应的拼音字母的嵌入更加接近。然后我们在纠错器中可视化编码器的自注意。图

4c 显示输出中被纠正的单词非常关注其对应的拼音令牌，例如“不(bu)”与“b”高

度对齐，“要(yao)”则非常关注“a”和“o”，这表明语音特征为纠错提供了明显

的提示。

5 相关工作

5.1 中文拼写误差校正(CSC)

作为与 ASR 纠错密切相关的领域，近年来得到了广泛的探索。Zhang et al.(2020)

提出了一种软屏蔽 BERT 模型，该模型首先预测每个字符的错误概率，然后利用这些

概率进行软屏蔽词嵌入进行修正。作为软蒙面 BERT 的补救措施，Zhang et al.(2021a)

将语音知识融入了预训练，并提出在纠错中融合语音特征。Cheng et al.(2020)在
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BERT 的基础上构建了图卷积网络，该网络反映了汉语符号之间的语音相似性。然而，

这些方法被设计成产生与输入长度相同的修正，但无法处理包括替换、删除和插入错

误在内的变长修正。

5.2 自回归(AR)误差校正

为了校正变长误差，大量序列到序列 AR 模型被提出。Zhang et al.(2019)使用了一

种基于变压器的中国 ASR 误差校正模型。Wang et al.(2019)将复制机制集成到序列

到序列框架中，直接从准备好的错误单词混淆集复制更正。随着预训练的普及，Zhao

et al.(2021)使用预训练的 BART(Lewis et al.,2020)来初始化纠错网络。虽然这些

AR 模型能够处理 ASR 中的各种类型的错误，但它们不能满足在线服务的延迟需求，

特别是对于一些实时场景，如同步翻译(Zhang et al.,2021b)。

5.3 非自回归(NAR)误差校正

与 AR 模型相比，NAR 模型通过并行产生目标序列中的所有标记，从而获得了更快的

生成速度，这在机器翻译中得到了广泛的探索(Gu et al.,2019;Xu 和 Carpuat,2021)、

ASR(Fanetal.,2021)、TTS(Ren et al,2019)等。最近，一些研究(Gu et al.,2019;Leng

et al.,2021)提出将 NAR 模型应用于基于长度预测的变长 ASR 纠错，该模型首先估计

目标纠错的长度，然后根据估计的长度，通过丢弃或重复一些标记来重写输入句子，

最后对重写的句子进行序列标记来实现纠错。然而，即使对人类来说，也很难直接预

测错误句子的目标长度，而长度预测的准确性与纠错的性能密切相关。

6 结论

本文提出了一种基于音素训练的非自回归中文 ASR 纠错网络。我们的方法首先检测出

有问题的字符，然后加入它们的语音特征来调整输入长度，从而生成一个变长序列进

行纠错。语音特征使我们的模型能够产生相似的发音纠正，并支持非自回归模式下的

变长纠正。实验表明，我们的方法在保持 6.2 倍加速的情况下优于自回归方法。作为

未来的工作，我们计划将 PhVEC 扩展到其他语言，并使用相应的语音标记来纠正发音

引起的变长错误。
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A 实验细节

A.1ASR 模型的结构和参数

ASR 模型是一个端到端的编码器-注意力-解码器模型，包含一个 12 层 conformer 编

码器和一个 6层 conformer 解码器，在解码器输出上使用交叉熵损失和编码器输出上

使用辅助 CTC 损失进行训练。对于 ASR 模型的超参数，我们采用波束搜索译码，波束

大小为 10，保形核大小为 15,ctc 权重为 0.6,lm 权重为 0.3。

A.2 平衡检测和校正的目标

我们探讨了在微调中平衡两个目标的加权策略的影响。表 5给出了 PhVEC 在不同超参

数λ值下的结果。具体来说，λ值越大意味着误差检测的权重越高，λ为 0.5 时 F1

得分最高。

表 5:λ 不同值的影响。
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文献综述

面向语音识别文本的纠错系统研究综述

摘要

随着自动语音识别（ASR）技术的不断普及，实现一个面向语音识别文本的纠错

系统的需求越来越迫切。在 ASR的过程中，由于说话人的背景环境嘈杂或者说话人

的吞咽、拖拽、口音、方言等现象导致语言转换后的文本难以理解，文本中存在较多

的错误。同时由于中文和英文的区别，相关领域一些对英文的处理方法无法直接运用

到中文中。本文借鉴相关领域的研究成果，对中文自动语音识别(ASR)的研究现状及

方法进行了介绍评估。

1引言

相较于传统文本纠错，语音文本有着自己的特色，纠错方法也和普通文本的方法

有些不同。在语音识别系统中，一般来说，文本的错误类型.有四种。包括冗余词、

漏词、选词错误和混合错误。如将“pian”识别为“ping”和“an”，形成冗余词。由于口音

或方言将“na”识别为“nei”,从而形成“内”等字。由于说话人语速过快会将第一个汉字和

第二个汉字拼在一起，如“xi an”识别为“xian”。最后一种是前面的总和，将“学不可以

已”，翻译成“雪不可以”，“学”和“雪”同音以及将“yiyi”识别为“yi”[1]。因此如何处纠正

ASR后的文本有着重要的意义。

现今对自动语音识别(ASR)出的文本的处理模型主要分为自回归模型和非自回

归模型。两者各有自己的特点。

自回归模型：给定一个序列，使用深度神经网络对序列里面的每一个变量进行条

件概率建模，每个变量的条件概率依赖于当前变量在序列里的所有前置变量。自回归

符合人们单向阅读的直觉和思维方式。采用迭代循环的方式，通过编码器对源语句进

行编码后输至解码器，然后解码器根据源语句和上一步预测的目标端语言单词来预测

下一个单词，一步步的输出最后的句子。模型可基于注意力(Ghazvininejad[2]等人)、

https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Ghazvininejad,+M


苏州大学本科生毕业设计（文献综述）

63

BLSTM(Mani[3]等人)等。

非自回归模型：相较于自回归模型，非自回归模型在长句子处理的速度上有着很

大的优势，相比于一个一个递归循环解码，非自回归模型一次性并行生成句子中所有

词语。但是非自回归模型模型由于没有很好的考虑词语间的条件依赖，正确率要稍微

低一些。

针对以上情况，现在工作提供了很多解决方法[4]：

数据层面：利用知识蒸馏[5]来生成数据、设计数据学习算法等。利用预训练 NAR

模 型，基于知识蒸馏的方法将训练集中的源语句进行翻译，并将源语句和翻译结果

作为 NAR模型的训练集。这种方式可以减少训练数据的多 样性，减轻 NAR模型的

训练难度。

模型层面：设计迭代式模型、基于隐变量的模型以及增强解码器模型结构等。其

中，迭代式模型将原始一次解码的 NAR模型扩展成为多次迭代解码的模型，这样在

进行每轮迭代时，上一轮迭代的结果可以作为目标语言端的依赖信息，将一次解码的

难度分摊到多次迭代中，从而提升 NAR模型的效果。

损失函数层面：主要针对传统交叉熵损失函数的问题，提出一系列改进方法，包

括基于 CTC[6]、n-gram、以及引入顺序信息的损失函数。其中，由于 n-gram 的方法

针对传统的交叉熵损失函数只能提供单词级别的监督信息而无法 提供全局信息，

研究员们提出了优化预测和目标之间 Bag of N-gram差异的损失函数，以补充交叉熵

损失函数中缺失的全局信息，以更好地对 NAR模型进行优化。

解码算法层面：对 NAR模型的长度预测模块进行改进，以及对传统解码算法的

改进。由于 NAR模型无法像 AR模型一样隐式地在解码过程中决定目标语句的长度，

因此需要在解码过程开始前就对目标语句的长度进行显式预测。这个步骤十分重要，

因为目标语句的长度是否匹配直接影响模型最终的翻译效果。因此，类似自回归解码

中的 Beam Search[7]，有模型提出了提升长度预测准确率的方法，如多个长度并行解

码等。

利用预训练模型：利用自回归翻译模型和利用单语大规模预训练语言模型的方法。

其中，由于 NAR模型和 AR模型结构相似，并且 AR模型的翻译准确度更高，因此

很多方法提出利用预训练的 AR模型来额外监督 NAR模型的训练，包括在隐变量层
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面引入额外监督信息，和基于课程学习的迁移学习方法等。

2 研究现状

构建自动语音识别文本的纠错系统通常由两种方法：

第一种是多模型 Pipeline把纠错任务分为多个步骤多个模型，每个模型解决具体

的特定问题，然后通过 Pipeline的方式串联，得到最后结果；这种方式的优点在于方

便分析问题，能够针对各个问题进行重点突破，但是也存在问题。

第二种系统则采用端到端的学习、联合优化，单个模型就能完成纠错任务。

2.1多模型 Pipeline方法

主要分为三部分：错误检测、候选召回、候选排序。

2.1.1错误检测：

找到句子可能存在的错误，定位到错误词的位置。

1)基于规则：

拼音匹配检测: 抽取 n-gram[8]级别的拼音，构建实体词与拼音映射词表，将抽取

的拼音映射到实体词，比较和原词是否一致。

拼音编辑距离检测: 同上，但是拼音映射的实体词并不一定要完全同拼音，一定

编辑距离之内即可。

单双向2-gram检测: 统计大规模语料中2-gram的频率，检测适合句子中的2-gram

小于一定频次即识别为错误。

困惑集：在 SIGHAN7 Bake-off 2013中文拼写检查任务中，组织者提供了六种混

淆集：4组语音相似的字符（音近字）和 2组视觉上相似的字符（形近字）

2)语言模型：

使用 LM预测下一个字（或上一个字），如果真实字不在预测的 top-k内，即识

别为错误。或者使用 BERT的遮蔽语言模型，将当前词用 mask符号代替，然后做预
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测，若真实字不在 top-k内即为错。

3)序列标注或者 PLM：

在 PTM流行之前，主流做法是 Bi-LSTM+CRF或者 Transformer+CRF预测每个

字是否有错，现在也可以用 Bert等预训练模型。

2.1.2候选召回：

候选召回指的是，识别出具体的错误点之后，需要进行错误纠正，为了达到更好

的效果以及性能，需要结合历史错误行为，以及音形等特征召回纠错候选。

主要可分为两部分工作：离线的候选挖掘，在线的候选预排序。

离线候选挖掘利用大规模多来源的错误对齐语料，通过对其模型，得到不同粒度

的错误混淆矩阵。

在线候选预排序主要是针对当前的错误点，对离线召回的大量纠错候选，结合语

言模型以及错误混淆矩阵的特征，控制进入纠错排序阶段的候选集数量与质量。

现在主流的召回纠错候选方案都是结合规则与深度学习方法，同时控制一部分词

进入候选集。

2.1.3候选排序：

主要有粗排序和精排序，候选召回模块得到的候选词数量庞大，逐一通过复杂模

型计算替换概率将引入较大的时间损耗，因此在精排序前需要进行一定粗排序，从而

通过简单的算法来过滤掉部分明显错误的答案。

2.2 端到端

构建中文纠错系统的第二种方法是构建端到端的系统。机器翻译方法是目前最为

热门的方法，简单的说，它将从原始“错误句子”到修正后“正确句子”的处理过程，看

作是一个机器翻译的问题，即将错误的句子翻译成正确的句子。

此方案在 PTM流行之前是纠错竞赛的标配，一般会结合之前三段式的方案组合
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使用。

2.2.1 Soft-Masked Bert

由于 Bert 无法判断文本中的词是否需要纠错，缺乏检测能力。为此，提出了一

个包含检测网络跟纠正网络的中文纠错方法[9]。

文本首先是经过检测网络，然后再经过纠错网络。其中检测网络是的双向 GRU+

全连接层做一个二分类任务，计算原文本每个位置是否错误的概率。每个位置有错别

字的概率为 p，没有错别字的概率是 1-p，。纠正网络采用的是预训练模型 Bert，但

是在嵌入层的地方有所不同，每个位置的嵌入是由原文本中对应位置的字的词嵌入跟

[MASK]的词嵌入的加权和得到的，这里的[MASK]的权重等于检测网络预测的当前

位置是错别字的概率。

具体如图(a)所示，所以如果检测网络判断当前位置是错别字的概率较高，那么在

纠正网络中该位置的词嵌入中[MASK]的权重就更高，反之，如果检测网络判断当前

位置是错别字的概率很低，那么在纠正网络中该位置的词嵌入中[MASK]的权重就更

低。利用 Bert获得每个位置的表征后，将 Bert最后一层的输出加上原文本中对应位

置的词嵌入作为每个时刻最终的表征，通过全连接层+Softmax去预测每个位置的字，

最终选择预测概率最大的字作为当前结果的输出。

训练过程中联合训练检测网络跟纠正网络的，模型的目标包括两部分，一个是检

测网络的对数似然函数，另一个是纠正网络的对数似然函数，通过加权求和联合这两

部分，使得加权和的负数尽可能小，从而同时优化这两个网络的参数
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图(a)

2.2.2 MLM-phonetics

此模型[10]是在 Soft-Masked BERT做出的改进。其注意到了自动语音识别文本中

错误很多来自于同音字，所以将拼音信息融入到了模型中。模型如图(b)。

Soft-Masked BERT的词嵌入由原文本中各个位置本身的词嵌入和[MASK]的词嵌

入组成，而MLM-phonetics则是将相应[MASK]的词嵌入替换为相应位置对应的拼音

序列的嵌入。

MLM-phonetics 在纠正网络的目标函数中加入了检测网络的预测结果作为一个

权重项。

MLM-phonetics的检测网络采用了预训练模型 Bert。

为了更加适配中文纠错任务的场景，MLM-phonetics的 Bert的MLM[11]任务中预

测的字都是根据汉字常见的错误选取的，要不在字形上有相似之处，要不在发音上有

相似之处。
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图(b)

2.2.3 GAD

由于 BERT的每一层 Transformer，对于某一个 token的 representation，都是对所

有的上一层的 token representation进行加权求和，由于存在错误的 token，导致这部分

的噪声信息也被进行了加权，因此会对 CSC模型产生影响。因此，作者提出 GAD模

型[12]，即对每一层 Transformer，计算 attention时，还要考虑错误 token对应的 confusion

set中高置信度的其他 token。

主要两个步骤：

1给定一个待纠错的中文字符序列， 首先通过 BERT_CRS模块（下文介绍）获

得每个字符的表征向量，其次通过 decision network 将其映射为 0-1序列，其中 0 表

示当前的字符是正确的，1表示当前的字符是错误的；

2在 BERT_CRS之上，添加 Global Attention Decoder（GAD）模型，其融入额外
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的候选字符，以避免局部上下文的错误信息；

模型框架如图(c)

图(c)

2.2.4 PhVEC ]13[

相比于其他模型(一些固定长度预测[14][15]，和不考虑音素的变长预测[16])，此模型

注重的是如何再考虑因素关系的同时实现变长预测。本文将检测到的错误插入拼音

token。根据发音对齐重复的插入一些符号。本文没有使用 CTC，在实验中验证了通

过语音特征对齐可以更好的进行 ASR纠错。

数据处理策略如图(d)

图(d)
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3 数据集

Magicdata-RAMC[17]：

包含 351组多轮普通话对话，时长共计 180小时每组对话的标注信息包括转录文

本、语音活动时间戳、说话人信息、录制信息和话题信息。说话人信息包括了性别、

年龄和地域，录制信息包括了环境和设备。录制过程中环境相对安静。所有录制的参

与者都是以中文为母语的流利普通话使用者，他们的口音略有不同。

AISHELL-1[18]：

400名来自中国不同口音区域参与录制，经过专业语音校队人员转写标注并通过

严格质量检验，数据库文本的正确率在 95%以上。录制时长 178小时。

Aidatatang：

语料库长达 200小时，邀请来自中国不同重点区域的 600名演讲者参加录音，录

音是在安静的室内环境或环境中进行，其中包含不影响语音识别的背景噪音。参与者

的性别和年龄均匀分布。语料库的语言材料是设计为音素均衡的口语句子。每个句子

的手动转录准确率大于 98％。

Primewords Chinese Corpus Set 1：

Primewords包含了大约 100小时的中文语音数据，这个免费的中文普通话语料库

由上海普力信息技术有限公司发布。语料库由 296名母语为英语的智能手机录制。转

录准确度大于 98％，置信水平为 95％。抄本和话语之间的映射以 JSON格式给出。

4 总结

相较于传统的文本纠错，语音文本有着其特有的特点。语音文本的错误更多的来

源于不同人的发音问题。不同人的发音情况导致一般情况下语音文本更多的是同音字

错误。学术界先将处理普通文本的方法迁移到了语音文本之中，但是语音文本的特殊

性导致纠错率较低。语音文本更需要的是对同音字的纠错。需要对语音文本进行变长

预测。

传统模型通过自回归模型利用序列之间的关系进行解码，得到了较高的纠正率。

现在企业由于自回归模型线上部署的时延较高，从而转向非自回归模型，一次性解码，
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加快解码速度。但是非自回归模型纠正率相较于自回归模型较低。随着学术界和企业

界的不断研究，非自回归模型的纠正率在一步步地上升。在降低时延的同时尽可能的

提高了纠正率。

总的来说不一定需要纯自回归或者非自回归，现今以及有实验将两者融合在一起

使用，ASR文本的纠错未来有着无限的可能。
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中期检查表

苏州大学本科生毕业设计（论文）中期进展情况检查表

学院（部）：计算机科学与技术学院

学生姓名 张翔 年级 2019 专业
计算机科学与

技术
填表日期 2023/4/7

设计（论

文）选题
面向语音识别文本的纠错系统实现

已

完

成

的

任

务

任务书、文献翻译、文献综诉以及完成。代码框架搭建完成。

是否符合任务书

要求进度
是

尚

须

完

成

的

任

务

将拼音编码加入到模型之中，调试模型。

能否按期完成任务 是

存

在

的

问

题

和

解

决

办

法

存在

的问

题

目前对自己的方法还有一些疑惑，有些实现细节还是不太懂。

拟采

取的

办法

找相关资料理解方法。同时将模型细节方面弄懂

指导教师

意见

抓紧进度，理清思路。

签名：
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中期检查

专家组意

见

同意

组长签名：

学院（部）

意见

同意

教学院长签名：

检查日期： 2023 年 4 月 10 日
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答辩记录表

苏州大学本科生毕业设计（论文）答辩记录表

学院（部）：计算机科学与技术学院

学生姓名 张翔 年 级 2019 专 业 计算机科学与技术

设计（论

文）题目
面向语音识别文本的纠错系统实现

答辩时间
2023年 5月 15日 13：

30至 17：00
答辩地点 理工楼 211

答辩小组成员：

许佳捷，陈越，谷飞，吴庭芳

答辩中提出的主要问题及学生回答问题的简要情况：

1. 模型中的拼音是怎么来的？

我们采用的 python带的包 pypinyin，可以生成有声调的拼音。但是由于不同语境

下，一个字的发音可能不同，我们也可以获得一个对应的拼音-文本文件，此文件

中包含每个词语对应的拼音信息。我们可以对我们的文本采用最大词匹配的方式，

将句子中的词一个个匹配，然后获得对应的拼音信息。

2. 怎么处理句子中的同音字情况。

拼音信息无法处理文本中的同音字问题，我们需要其他的策略来处理同音字问题，

我们可以采用某些匹配的方式。我们可以采用候选词表对文本中的字进行相似度

匹配，当某些词语和词表中的词语差不多且拼音相同时，我们可以将其中的词语

替换为我们词表中的一些词，从而处理文本中的同音字问题。

3. 除了简单的给拼音进行编码，还可以采取什么方法加强拼音信息。

在本文中将拼音信息通过 torch.nn.Embedding进行简单的编码，接着通过线性层赋

予拼音信息一定的权重。但是有时候没有必要考虑到全部文本的拼音信息，我们

只需要关注错误字符的拼音信息。所以我们可以采取 mask掩码的方式对拼音编码

进行处理。我们可以将正确字符的拼音编码 mask掉，只考虑错误字符的拼音信息。

这样可以加强我们对错误字符的识别。将 mask拼音与检测标签的线性层进行联合

训练，只对检测标签中当前标签为错误的字符加上拼音进行加强训练。
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答辩小组组长签名：

答辩小组成员签名： ， ，

记录人签名：

2023年 5月 15 日
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成绩评定表

苏州大学本科生毕业设计（论文）成绩评定表

学院（部）：计算机科学与技术学院

设计（论文）题目：面向语音识别文本的纠错系统实现

姓 名 张翔 学 号 1927405126

年 级 2019 专 业 计算机科学与技术

指

导

教

师

评

语

张翔同学的毕业内容是实现一个面向语音识别文本的文本纠错系统，主

要思路是基于目前已有的 seq2edit纠错模型，融入拼音信息，以提高语

音识别产生的文本上的纠错性能。张翔同学学习态度好、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）
21

毕业设计（论文）质量和工作量评价分（计 50分） 43
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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成绩（满分 100分）：87 签名： 2023年 5月 15
日

评

阅

教

师

评

语

本文对语音识别文本纠错领域中一些经典模型进行了系统的分析和研

究，实验证明，融合了拼音信息的 GECToR模型相较于传统的 GECToR
模型性能更优，同时标签词表对模型的纠错能力也有重要的影响。该生

对于研究课题能熟练运用本专业所必需的基础理论和专业知识，分析问

题，解决问题；理论正确，概念比较清楚，应用合理，论文撰写较为清

晰，通顺，达到了毕业设计任务书的相关要求。

评 价 内 容 得 分

毕业设计（论文）文字书写评价分（计 20分） 18
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

成绩（满分 100分）：90 签名： 2023 年 5 月 15 日

答

辩

小

组

评

语

该生对本文对语音识别文本纠错领域中的模型进行分析研究，融合了拼

音信息用于纠错，实验证明，相较于传统的 GECToR模型性能更优。论

文能够简明扼要、有重点突出地阐述主要内容，论点基本正确，思路较

清晰，但是存在一定格式问题。能够较好的回答老师的问题，有一定的

理论根据，思路一般，论点较为正确，概念基本清楚，按照毕业设计任

务书，完成了任务书所规定的各项要求。

评 价 内 容 得 分

毕业设计（论文）介绍表达情况评价分（计 20分） 17

回答问题表现评价分（计 40分） 31

毕业设计（论文）水平和工作量评价分（计 40分） 30
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成绩（总分 100分）：78 组长签名： 2023 年 5 月 15
日

按权重折算总成绩 84

审定成绩：84 答辩委员会主任签名：

日 期：
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