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摘 要:语法纠错任务是自然语言处理领域的一项重要任务,近年来受到了学术界广泛关注。该任务旨在自动识

别并纠正文本中所包含的语法、拼写以及语序错误等。该文将语法纠错任务看作是翻译任务,即将带有错误表达

的文本翻译成正确的文本,采用基于多头注意力机制的Transformer模型作为纠错模型,并提出了一种动态残差结

构,动态结合不同神经模块的输出来增强模型捕获语义信息的能力。受限于目前训练语料不足的情况,该文提出

了一种数据增强方法,通过对单语语料的腐化从而生成更多的纠错数据,进一步提高模型的性能。实验结果表明,
该文所提出的基于动态残差的模型增强以及腐化语料的数据增强方法对纠错性能有着较大的提升,在 NLPCC
2018中文语法纠错共享评测数据上达到了最优性能。
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0 引言

语法纠错(grammaticalerrorcorrection,GEC)
任务,旨在利用自然语言处理技术,自动识别并纠正

非中文母语学习者书写的文本中所包含的语法错

误、拼写错误、语序错误、标点错误等,是自然语言处

理的一项重要任务。下面这对语句就是语法纠错任

务的一个示例,每个输入对应一个输出,左侧输入的

是一句可能带有语法错误的文本,右侧输出的是纠

正语法错误后的结果,句中加粗的字是有修改的

地方。
示例:这个软 件 让 我 们 什 么 有 趣 的 事 都 记

录。→这个软件能让我们把有趣的事都记录下来。
目前语法纠错的方法有三种:第一种是基于规

则的方法,针对具体的错误类型,制订特定的纠错规
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则对错误进行纠正,这种方法依赖于规则制定的好

坏且只能修改特定的几种错误;第二种方法是基于

统计的方法,通过字、词等相关信息的 Ngram获取

文本特征,对语言进行建模,选取合适的统计模型对

文本进行纠错;第三种方法是基于深度学习的方法,
利用词向量表示构建深度神经网络,在不考虑具体

错误类型的情况,端到端地对文本中的错误进行纠

正。其中比较常用的模型包括基于短语的统计机器

翻译模型和基于LSTM或者CNN的神经机器翻译

模型,但其共同的缺点是,认为一句话中的每个字或

词都具有同等的重要性,无法有选择性进行关注。
例如,当修改“能”字时,模型应该更关注“软件”以及

“让我们”,而其他的字并没有过多的信息能够帮助

其改正这个错误。
因此,我们采用基于多头注意力机制的Trans-

former序列生成模型[1]作为我们的纠错模型,并且

提出了一种动态残差结构,能够增强模型挖掘文本

语义信息的能力。由于中文语法纠错的训练语料过

少,无法充分训练序列生成模型,我们提出了一种腐

化语料的单语数据增强方法,能有效地扩大训练集

的规模,并进一步提升模型的纠错效果。结合本文

提出的两种方法,我们的模型在NLPCC2018中文

语法纠错共享任务上性能超过了所有其他模型,达
到了最优的性能。

本文的组织结构如下:第1节介绍了语法纠错

任务的相关工作;第2节详细描述了 Transformer
模型的细节以及提出的动态残差结构;第3节阐述

了提出的通过腐化语料的单语数据增强方法;第4
节介绍了本文的实验细节,并对实验结果进行分析,
最后是结论。

1 相关工作

早期,解决语法纠错问题的主流方法是基于规则

的方法[2-3],但这些方法只能修正文本中特定的几种

错误类型。为了解决更多类型的错误,Brockett等

人[4]首先提出了可以将语法纠错任务看作翻译任务

的思想,并采用了一个基于统计机器翻译架构的语

法纠错模型。
自CoNLL-2013[5]和CoNLL-2014[6]两个语法

纠错共享任务的成功举办以来,该领域受到学者们

的广泛关注,大量新颖且有效的方法被提出。谭咏

梅等人[7]提出一种基于语料库的规则自动抽取方法

并在此基础上提出了有限回退算法对英语文章进行

语法错误检查及纠正。Junczys-Dowmunt等人[8]率

先使用一种特殊定制的统计机器翻译架构 Moses[9],
并结合了大规模的开放平行语料Lang-8[10]。同年,
Felice等人[11]将基于规则的方法、统计机器翻译模

型和语言模型三者相结合,进一步提高系统的纠错

效果。
随着深度学习的广泛应用,神经机器翻译相关

的方法也被引入到语法纠错领域中来。谭咏梅等

人[12]针对冠词和介词错误提出了一种基于LSTM
的序列标注GEC方法和一种N-gram的投票策略。
Chollampatt等人[13]使用多层卷积的序列生成模

型,利用语言模型对最后生成的多个结果进行重新

排序,成为第一个超过统计机器翻译方法的神经纠

错模型。Grundkiewicz等人[14]认为统计机器翻译

方法仍具有无法替代的作用,故将统计机器翻译模

型与基于循环神经网络的神经机器翻译模型相结

合,并达到了很好的效果。
针对英语文本的语法纠错研究已经进行了长期

的研究并取得优秀的成果,但中文的语法纠错才刚

刚开始。王洁[15]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。龚小谨等人[16]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。Rao等

人[17]举办了IJCNLP2017中文语法错误诊断公开

评测任务,主要目的在于语法错误检测与识别,但没

有涉及修正。CCF国际自然语言处理与中文计算

会议 (NLPCC)在2018年的竞赛单元中,首次增加

了中文语法错误修正任务[18]。这次竞赛的举办,给
中文纠错的研究人员们提供了一个良好的平台。
Fu等人[19]将错误分成两类,简单错误(标点错误以

及同音字错误)和复杂错误(其余所有错误),利用语

言模型先将句子中的简单错误改正,再利用Trans-
former模型移除复杂错误。Zhou等人[20]采用多模

型平行结构,使用基于规则、基于统计和神经网络三

大类模型,先在类别内进行低级组合得到类别候选,
再对类别候选进行高级组合。Ren等人[21]将切词

后输入文本中的每个词语都利用Subword算法[22]

拆分成子词单元,并采用了基于CNN的序列生成

模型。

2 基于动态残差结构的Transformer模型

2.1 Transformer模型

  Transformer模型是一种基于多头注意力机制
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的序列生成模型,其核心结构如图1所示。编码器

(Encoder)负责将输入文本编码为高维隐含语义向

量,解码器(Decoder)依据上一步编码的输出,解码

隐含语义向量为当前步骤的输出向量,每个步骤的

输出向量对应一个字,所有步骤输出的字拼在一起

得到最终输出的句子。
编码器 由N 个完全一样的神经模块(Block)

组成,模块之间输入和输出连接在一起。每一个模

块都包含两个部分,多头注意力层以及前馈层。其

中,多头注意力层 Multi-Head是由多个注意力层拼

接组成的,每个注意力层 Attention采用的是范围

点积 (scaleddot-product),如式(1)、式(2)所示。

Att(Q,K,V)=softmax
QKT

 
dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V (1)

Multi-Head= [Att1;Att2;…;Atth] (2)

  其中,Q、K 和V 分别表示注意力层的查询矩阵

(query)、键值矩阵(key)以及实值矩阵(value),它

们是由输入向量经过三个不同的线性层(linear)得

到,即计算输入向 量 的 自 注 意 力。dk 为 模 型 的

embedding层的第三维度大小,该因子是为了调节Q
与K 转置的内积大小,以防止过大的内积经过Soft-

max后向量分布不均匀。Multi-Head为多个注意

力的拼接。

图1 Transformer语法纠错模型

  前馈层是由两个线性层串行连接而成的,其具

有独立的权重与偏差,而且维度也不相同,能够进一

步提取语义信息,如式(3)所示。
FF =ReLU xW1+b1( )W2+b2 (3)

  其中,W1,b1,W2,b2 分别为两个线性层的权重

和偏差,其目的是将输入x 的第三维先扩大到W1

第二维度的大小,再进行还原。
解码器 同样由 N 个完全一样的神经模块组

成,除了与编码器中完全一样的两个部分以外,其还

包含了一个额外的编解码多头注意力层。计算方式

见式(1),与多头注意力层不同点在于Q、K 和V 的

取值。其中,Q 与K 都是编码器的输出向量,而V

是解码器的多头注意力层的输出,即计算的是编码

器与解码器向量间的注意力。
编码器与解码器中,每个独立的层后都有一个

归一化层以及一个残差结构。归一化层能够将经过

的向量值映射到0-1之间,加快模型的收敛速度;残
差结构的作用是使得模型深度过深时,梯度不会

为0。

2.2 动态残差结构

模型中的神经模块(block)可以简化地看作为

图2的 结 构。所 以,每 个 模 块 的 输 出 如 式(4)
所示。  
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图2 简化的神经模块

 y=BN A x( )+x( ), out=BN(F y( )+y)
(4)

  其中,BN表示归一化函数,A 表示注意力操

作,F 对应的是前馈层的线性变换,对式(4)求导得

到式(5)。

  ∂out∂y =∂BN∂y
* ∂F∂y+1æ

è
ç

ö

ø
÷,

  ∂y∂x=∂BN∂x * ∂A∂x+1æ

è
ç

ö

ø
÷,

  ∂out∂x =∂out∂y
*∂y∂x

(5)

  可以看到,虽然模块中有两个残差结构,但求导

后依旧存在乘法因子∂BN
∂y *∂BN∂x

,随着模块的增多,

这个因子会被连乘累积起来,导致模型仍旧存在梯

度消失的可能。所以,我们将所有神经模块的输出

的累加作为最终的输出,如图3所示,这样损失函数

的梯度不会因为模型深度增加而消失。
在训练的过程中,每个神经模块所学习到权重

也不尽相同。但是,直接采用最后一个神经模块的

输出,作为编码器或者解码器整体的输出可能会损

失部分语义的信息。
受到ELMo[23]工作启发,我们认为在不同的神

经模块中学习到的知识可能有互补的作用,即高层

的神经模块的状态可以捕捉到词语意义中和语境相

关的特征,而低层的可以找到语法方面的特征,将所

有模块的输出动态地结合到一起,可以表达更加丰

富的语义信息。动态结合的方式如图3所示,具体

计算如式(6)所示。

out=∑
N

i=1
Blocki·Wi (6)

  其中,Wi∈R1×1,即计算每个神经模块的输出

与权值的点乘,再将所有的乘积求和,式(6)中的变

量Wi 通过反向传播算法学习得到。这种动态的残

图3 动态残差结构

差结构,可以应用到Transformer模型的编码器或

者解码器端,不仅能够帮助模型捕获更加丰富的语

义信息,其中的残差结构还可以减少因为模型过深

而带来的梯度消失的问题,帮助深度神经网络更好

地训练。

3 基于腐化语料的单语数据增强方法

对于深度神经网络的学习,最有效的方法就是

扩大数据规模,但受限于目前中文语法纠错领域训

练语料不足的情况,没有更多的并行数据(一句错误

的语句和一句纠正的语句)可供模型训练。但是,互

联网中存在着大量的中文单语数据,即完全正确的

中文语句。在这些容易获取且完全正确的单语语料

中,合理地添加错误,即可得到大量的语法纠错并行

语料。这些生成的语料中,可以包括任何多样化的

错误种类以及语法现象。
示例1
错误:带学生去哈尔滨,这件事只有由你负

责吗?
正确:带学生去哈尔滨这件事是只由你负责吗?
示例2
错误:她也就是说爱撒娇。
正确:也就是说她爱撒娇。
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上面两对纠错数据中,第一对示例应将“,”和
“有”删除,并添加“是”字,第二对示例需要将“她也

就是说”替换为“也就是说她”。因此,我们认为可以

简单地将人们常犯的错误按照添加删除替换的规则

区分为多字错误缺字错误以及替换错误。
针对上述三种错误类型,我们设计了一种腐化

算法,可以根据所需的错误类型比例,对单语语料进

行造错,具体实现如表1所示。

表1 基于腐化语料的单语数据增强算法

输入:单语语料Cm,腐化词语的比例Erate,多字错误比例Pu,缺字错误比例Pm,替换错误比例Pr
输出:腐化后的语料C

Begin
  1.加载单语语料,利用jieba分词工具对单语语料进行分词,去除超过80个词语的的文本。

  2.统计所有分词后的数据所包含的不同的词语,将全部词语的集合记为词表V.
  3.forallsentenceSinCmdo          /*遍历单语语料Cm 中的每个语句S*/

    forallwordswinSdo  /*遍历语句S中的每个词语w*/

      获取1到100的一个随机数rand
      ifrand>Eratethen  /*控制语料中腐化单词的比例*/

        continue      /*大于Erate就不进行腐化操作了*/

      endif
      再次获取1到100的一个随机数rand
      ifrand<Puthen   /*Pu%的概率添加一个词语,造成多字错误*/

        在w左边添加一个词表V中的随机词语w'
      elseifrand<Pu+Pmthen /*Pm%的概率删除一个词语,造成缺字错误*/

        删除当前词语w
      elseifrand<Pu+Pm+Prthen /*Pr%的概率替换一个词语,造成替换错误*/

        替换当前词语w为词表V中的随机词语w'
      endif
    endfor
    将腐化后的语句添加到语料C中

    endfor
  4.输出腐化后的语料C
End

  我们统计了训练数据中错误语句到正确语句

的最短编辑距离(最少的添加、删除、替换的操作

的数量),并除以正确语句包含的词语总数,得到

整份语料的错误率,约为29%。我们利用表1的

算法对全部的单语数据进行腐化,其中,Erate设置

为30%,与训练语料的错误率保持相似,设置多

字、缺字以及替换错误的比例为1∶1∶1.我们将

腐化后的语句与分词后的语句组成新的语法纠错

平行语料。
数据增强的结果如表2所示,可以看到jieba分

词工具很好地对原始的语句进行了分词,而腐化的

方法也将原本完全正确的语句,修改成带有错误的

语句。虽然腐化的结果有些不符合人类的语言习

惯,但我们会在4.4节验证腐化语料的单语数据增

强方法的有效性。

表2 数据增强结果示例

原始语句 列车为前往机场的乘客提供了行李架

分词后的语句
列车/为/前往/机场/的/乘客/提供/了/
行李架/

腐化后的语句
列车/本 应/前 往/机 场/的/朝 兴/乘 客/
猫爪草/了/行李架

4 实验与分析

4.1 实验数据及预处理

  本文所采用的平行语料包括NLPCC官方提供

的Lang-8汉语数据集①以及 HSK数据集。其中
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① http://tcci.ccf.org.cn/conference/2018/dldoc/trainingda-
ta02.tar.gz
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Lang-8语料采集自lang-8.com作文批改平台[10],
来自不同国家的学习者在该平台上进行写作,相对

应的精通该语言的其他用户会对这批数据进行修

改,每一篇文章都会有不等数量的用户进行修改,所
以,相同的错误可能会有多种改正的结果。HSK数

据集是北京语言大学构建的动态作文语料库[24]中

的数据,采集自1992—2005年 HSK作文考试的答

卷,涉 及 约 50 种 错 误 类 型。测 试 集 选 用 的 是

NLPCC2018年公开评测比赛的测试集①。文中数

据增强方法所使用的中文单语语料采集自中文维基

百科的数据②。所有数据集的规模如表3所示。

表3 数据集规模统计

语料名称 句子 句子(修改) 词语 词语(修改)

Lang-8 12207341097233 1565080714587611

HSK 156870 96049 2713134 1913009

中文维基

百科
7423942 — 146033068 —

NLPCC2018
测试集

2000 —  39507 —

  全部平行语料共有1349769对训练语句,我们

去除其中没有修改的句对,即错误语句与修改语句

完全一样的训练数据,剩余语料包括1178397对训

练语句。随后从剩余语料中随机选择5000条数据

作为验证集。
分词 中文语料首先需要进行分词,我们选择

jieba分词工具对全部语料进行分词,测试集已经被

官方用pkunlp工具包③分词,我们去除掉测试集中

词语之间的空格,将语料还原到未分词状态,再使用

jieba进行分词,这样做的目的是统一训练集和测试

集的分词方法,能够使得测试过程得到最好的结果。
模型对测试集进行修改完成后,再用pkunlp进行

分词。
子词单元 子词算法是一种字节对编码算法

(bytepairencoding,BPE),其能够将罕见的词语分

割成多个频繁出现的子词单元。这种算法应用到语

法纠错任务中,有助于解决稀有词和未登录词(out
ofvocabulary,OOV)问题。

利用子词算法拆分后的结果如表4所示,“@
@”符号表示当前子词单元与后一个子词单元同属

一个词语的关系。我们在训练模型之前,利用子词

算法对全部数据进行处理,而在测试阶段,将模型输

出中的子词单元还原为拆分之前的词语。

表4 子词单元拆分示例

原始语句
自己学识浅薄孤陋寡闻无法如愿以偿,
只有拍案兴叹!

分词后的语句
自己/学 识/浅 薄/孤 陋 寡 闻/无 法/如 愿

以偿/,/只有/拍案兴叹/!

子词算法拆分

后的语句

自己/学识/浅@@/薄/孤@@/陋@@/
寡@@/闻/无 法/如 愿 以 偿/,/只 有/拍

@@/案@@/兴@@/叹/!

4.2 模型参数设置

本文Transformer模型的实现使用的是Fairseq
开源代码库④。模型具体的超参数设置为:源端词

嵌入矩阵和目标端词嵌入矩阵采用同样的512维大

小的词表,且目标端的输入与输出词嵌入矩阵共享

权重。编码器与解码器各包含6个神经模块,每个

模块的多头注意力层有8个注意力头,前馈层W1

的第二维度大小为2048。我们使用Adam优化器

训练Transformer模型,学习率初始值为1×10-7,
在前4000个batch的训练中,线性的增长到5×10-4,
后续的训练中逐步下降,直到训练结束,dropout设

置为0.3。
在训练的过程中,每训练完一次就在验证集上

进行验证,取最优的5个结果的模型权重,计算权重

的平均值作为最终的模型的权重设置。在解码阶

段,我们设置beamsearch大小为12,并取最好的结

果作为模型最终的输出。

4.3 评价指标

语法纠错任务的目标是改正句子中的错误单

词,评价依据模型对错误语句的编辑与标准编辑集

合的匹配程度。评价指标为,准确率(Precision,
P)、召回率(Recall,R)以及F0.5。假设,e是模型对

错误文本修改的编辑集合,ge是该错误文本的标准

编辑集合,具体的计算如式(7)~式(9)所示。

P =
∑
N

i=1
|ei∩gei|

∑
N

i=1
ei

(7)
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①

②

③

④

http://tcci.ccf.org.cn/conference/2018/dldoc/tasktestda-
ta02.zip

https://storage.googleapis.com/nlp_chinese_corpus/wiki_

zh_2019.zip
http://59.108.48.12/lcwm/pkunlp/downloads/libgrass-

ui.tar.gz
https://github.com/pytorch/fairseq
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R=
∑
N

i=1
|ei∩gei|

∑
N

i=1
gi

(8)

F0.5 =
(1+0.52)×R×P
0.52×P+R

(9)

  其中,|ei∩gei|表示模型针对句子i修改的编

辑集合与标准编辑集合的匹配数量,具体计算方法

如式(10)所示。

ei∩gei = {e∈ei|∃g∈gi,match(e,g)}
(10)

  语法纠错任务选择F0.5作为评价指标而非F1
值的原因在于,对于模型纠正的错误中,更加看重编

辑的准确性而非更多的编辑数量,所以将准确率的

权重定为召回率的两倍大小,以期得到一个更加优

质的纠错模型。我们选择公开的 MaxMatch(M2)
工具包计算F0.5,其可高效地搜索一组模型的编辑,
以便最大限度地匹配标准编辑集合。

4.4 实验结果

我们分别做了5组实验,来验证本文所提出的

方法的有效性。第一组实验仅仅使用Transformer
模型进行纠错;第二组实验是在Transformer的编

码器端(Encoder)加上本文所提出的动态残差结构;
第三组实验在Transformer的解码器端(Decoder)
加上动态残差结构;第四组是在编码器端和解码器

端都加入动态残差结构(ALL);第五组是在第三组

实验的基础上,使用了本文提出的数据增强方法,实
验结果如表5所示。

表5 不同改进对模型性能的影响

Model P R F0.5 ΔF0.5

Transformer 37.83 20.66 32.44 —

+动态残差结构
(Encoder)

36.81 19.21 31.11 -1.33

+动态残差结构
(Decoder)

39.10 21.49 33.60 +1.16

+动态残差结构
(ALL)

38.53 20.69 32.86 +0.42

+ 动 态 残 差 结 构

(Decoder)&数据增强
39.43 22.80 34.41 +1.97

  由表5可以看到,基于多头注意力机制的

Transformer已经达到很高的F0.5值。动态残差组

的第三第四组实验相对于第一组结果都有明显的提

升,但第二组的F0.5值略有降低,对比这三组的结

果,我们发现在解码器端添加动态残差结构可以很

好地提升模型的表现,但是在编码器端如动态残差

却会损害模型的纠错能力,这也就说明了第四组实

验中,F0.5值的提升主要贡献都来自于解码器端而

非编码器端。第五组实验是在第三组实验上又加

入了数 据 增 强 的 方 法,使 得 模 型 的 性 能 达 到 了

最优。
同时,我们与 NLPCC2018中文语法纠错共享

任务的前三名团队进行了结果的比较,如表6所示,
其中,“4ens.”表示4个模型集成的结果,“LM”表
示利用了额外的语言模型。从表6可以看到,我们

模型的F0.5值优于所有其他工作,而且该结果仅仅

是我们使用单一模型得到,没有任何模型的集成和

语言模型的使用。

表6 与NLPCC2018评测TOP3工作的性能的对比

P R F0.5

AliGM(4ens.)[20] 41.00 13.75 29.36

YouDao(5ens.+LM)[19] 35.24 18.64 29.91

CS2S(4ens.)[21] 47.63 12.56 30.57

OurModel(Single) 39.43 22.80 34.41

  我们同时也分析了数据增强方法的影响,包括

对测试集中六种具体的错误类型的F0.5值的影响。
从图4(a)中可以看出,使用数据增强方法之后,在
名词、符号、语序和其他错误四种错误类型上有着显

著提高,而在介词错误与拼写错误上却没有有效提

升。图4(b)显示,数据增强方法产生了更多的名

词、语序与其他类型的错误,从而增多了这三种错

误的比例,降低了介词与拼写错误的比例,比例上

增减的变化与对应的F0.5的变化相吻合。因此,数
据增强策略应该是能够同比增加不同错误类型的

数量。

5 总结

本文的工作将语法纠错任务看作是翻译任务,
利用基于多头注意力机制的Transformer对错误文

本进行改正,同时提出了一种动态残差结构,可以分

别结合到Transformer的编码器与解码器端,用以

增强模型捕获丰富语义信息的能力。受限于训练数

据过少的情况,我们还提出了一种腐化语料的单语
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图4 使用数据增强方法对不同错误类型的影响

数据增强方法,扩充了训练集的规模。这种数据增

强的方法可以在任何领域或者语言的单语语料上使

用。通过实验进一步验证了本文提出的模型增强与

数据增强方法的有效性,在NLPCC2018中文语法

纠错共享评测任务上达到了最优的性能。
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