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摘　要　互联网的高速发展催生了海量网络文本,这对传统的串行文本校对算法提出了新的性能挑战.尽管近年来文本自动

校对任务受到了较多关注,但相关研究工作多集中于串行算法,鲜有涉及校对的并行化.文中首先对串行校对算法进行泛化,

给出一种串行校对的通用框架,然后针对串行校对算法处理大规模文本存在的耗时长的不足,提出３种通用的文本校对并行化

方法:１)基于多线程的线程并行校对,它基于线程池的方式实现段落和校对功能的同时并行;２)基于SparkMapReduce的批处

理并行校对,它通过 RDD并行计算的方式实现段落的并行校对;３)基于SparkStreaming流式计算框架的流式并行校对,它通

过将文本流的实时计算转为一系列小规模的基于时间分片的批处理作业,有效避免了固定开销,显著缩短了校对时延.由于流

式计算兼有低时延和高吞吐的优势,文中最后选用流式校对来构建并行校对系统.性能对比实验表明,线程并行适合校对小规

模文本,批处理并行适合大规模文本的离线校对,流式并行校对有效减少了约１１０s的固定时延,相比批处理校对,采用StreamＧ

ing计算框架的流式校对取得了极大的性能提升.
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Abstract　TherapiddevelopmentoftheInternethaspromptedthegenerationofmassiveamountsofnetworktext,whichposes

newperformancechallengesfortraditionalserialtextproofreadingalgorithms．Althoughthetextautomaticproofreadingtaskhas

receivedmoreandmoreattentioninrecentyears,therelatedresearchworkmostlyfocusesonserialalgorithms,andrarelyinＧ

volvestheparallelizationofproofreading．Firstly,theserialproofreadingalgorithmisgeneralized,andageneralframeworkofserial

proofreadingisgiven．Then,inviewoftheshortcomingsofserialproofreadingforprocessinglargeＧscaletexts,threegeneraltext

proofreadingparallelizationmethodsareproposed:１)aparallelproofreadingmethodbasedonmultiＧthreading,whichimplements

simultaneousparallelismofparagraphandproofreadingfunctionsbasedonthethreadpool;２)abatchprocessingparallelproofＧ

readingmethodbasedonSparkMapReduce,whichimplementsparagraphparallelproofreadingbymeansofRDDparallelcompuＧ

ting;３)aSparkStreamingＧbasedparallelproofreadingapproach,whichconvertstherealＧtimecalculationoftextstreamsintoaseＧ

riesofsmallＧscaletimefragmentationbasedbatchjobs,makingitcaneffectivelyavoidfixedoverheadandsignificantlyreduce

proofreadingdelay．Becausethestreamingcomputinghastheadvantagesoflowdelayandhighthroughput,thepaperfinallychooＧ

sesthestreamingcomputingＧbasedmethodtobuildtheparallelproofreadingsystem．PerformancecomparisonexperimentsdemＧ

onstratethatthreadparallelismissuitableforproofreadingsmallＧscaletext,batchprocessingissuitableforoffＧlineproofreading

oflargeＧscaletext,andstreamingparallelproofreadingeffectivelyreducesthefixeddelayofabout１１０seconds．Comparedwith



batchproofreading,thestreamingproofreadingusingarealＧtimecomputingframeworkhasachievedagreatperformanceimproveＧ

ment．
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１　引言

随着信息技术与互联网的高速发展,网络文本数量呈爆

炸式增长.然而,海量网络文本存在质量良莠不齐的特点,这

对传统的以人工为主的校对提出了严峻挑战.为了减少人们

的校对工作量,与自动校对相关的研究得到了人们的重点关

注.例如,文献[１Ｇ２]构建了基于分类器的自动校对系统来解

决英文文本校对问题;文献[３Ｇ５]将文本校对视作转换错误文

本为正确文本的单语翻译任务,将基于短语的统计机器翻译

(PhraseＧbasedStatisticalMachineTranslation,PBMT)方法引

入自动校对领域;文献[６Ｇ８]则充分利用机器翻译领域最近几

年所取得的长足进展,构建了若干基于神经机器翻译(Neural

MachineTranslation,NMT)模型的英文文本校对系统;在中

文校对领域主要有３类方法,即基于规则[９Ｇ１０]、基于语言模

型[１１Ｇ１４]和基于知识库[１５].

尽管研究人员在校对领域做了大量探索,但已有成果大

都局限于串行校对,鲜有涉及文本校对的并行化.鉴于串行

自动校对系统在处理大文本时存在耗时长的问题,本文结合

多核计算和目前流行的内存分布式计算框架Spark[１６],提出

了３种通用的文本校对并行化方法:１)基于多线程的线程并

行校对;２)基于SparkMapReduce的批处理并行校对;３)基于

SparkStreaming流式计算框架[１７]的流式并行校对.

线程并行校对用于加速小规模文本的校对过程,它基于

线程池的方式实现段落和校对功能的同时并行.批处理并行

校对面向大规模文本离线校对的场景,拥有集群计算所赋予

的强大算力.流式并行校对则致力于缩短校对时延,提高系

统吞吐量,它通过实时计算的方式有效解决了批处理作业启

动固定开销大的问题.相比线程并行,流式并行具有处理大

文本的能力;而相比批处理并行,流式校对又具有低时延的优

势.因此,本文在设计开发文本校对系统时选用流式计算来

加速文本校对.

２　背景

２．１　相关工作

２．１．１　英文文本的自动校对

英文自动校对系统致力于纠正文本中的非词错误(拼写

错误)、变形错误(时态和单复数等)、真词错误(词语搭配)和
词序乱序错误(针对非原生语言使用者)等.CoNLLＧ２０１４语

法 错 误 纠 正 (GrammaticalErrorCorrection,GEC)共 享 任

务[１８]的成功完成,使得自动校对任务得到了更多关注,一系

列基于分类器和基于机器翻译的方法相继得到应用.２０１６
年 Rozovskaya等[３]提出的一种管道架构,实现了分类器[２]和

统计机器翻译(StatisticalMachineTranslation,SMT)系统的

串联.同年,JunczysＧDowmunt等[４]使用词级别的SMT模型

和重打分机制取得了当时最先进的语法错误纠正性能.在此

基础上,２０１７年,Chollampatt等[５]加入了自适应神经网络联

合模型和基于字符级别 SMT 系统的拼写错误纠正器,在

CoNLL２０１４基准测试集[１８]上取得了更好的性能.

然而,基于SMT的GEC系统受到泛化能力的限制,不能

有效地访问更广泛的源端和目标端上下文,于是研究人员将

NMT方法应用到文本自动校对任务中,提出了一系列基于

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)的序列到序

列(seq２seq)模型.２０１６年,Yuan等[６]首次将基于 RNN 的

NMT模型应用到 GEC任务中,他们基于 CLC语料[１９]构建

了词级别的模型,并使用传统的后处理方法来解决目标端输

出未知词的问题.针对词级别的模型受到有限容量词汇表的

限制,不能很好地处理未登录词的问题,Xie等[７]使用字符级

别的编解码网络实现了开放词汇表.然而,完全基于字符的

模型不能有效利用词级别的信息,于是Ji等[８]于２０１７年提

出了词字符混合校对模型,他们拓展了Luong等[２０]的词字符

混合机器翻译模型并加入了嵌套注意力层.

２．１．２　中文文本的自动校对

早期,中文领域多用规则和统计学习方法来解决校对任

务.２００２年,Xu等[９]使用基于动态规划的最长公共子序列

长度求解算法,通过比对考生输入的有序字符集和标准答案

来解决计算机考试文字录入的自动阅卷问题.２００３年,Gong
等[１０]基于两阶段检查方法来检测中文文本的语法错误:第一

遍全文扫描时,他们基于从错误语料中总结出来的搭配错误

规则,通过模式匹配的方法来检测搭配错误;第二遍全文扫描

时,他们基于句型成分分析方法检查与句子成分相关的错误.

同年,Chen等[１１]结合二元词性模型、单字词共现概率极低的

性质和相邻词的互信息对所构建的候选集进行排序,用第一

候选字词纠正文本错误.

２０１６年,Liu等[１２]基于 NＧGram 模型计算邻接二元概率

和三元概率并加权求和,利用多特征融合模型的结果对混淆

集进行排序,最后再通过规则标记错误真词的查错状态;他

们[１３]还提出了一种模糊分词算法,旨在解决“非多字词错

误”[２１].２０１７年,Zhang等[１５]通过词语搭配知识库和证据理

论进行中文文本语义错误的侦测.同年,Zhang等[１４]将校对

转换成混淆集排歧的任务,他们通过正向最大策略进行组块,

通过拼音相似和笔画相似来获取当前组块的相似词列表,并

借助字典树[２２]加快词库的模糊搜索,最后基于二元模型进行

打分排序并校对.

２．２　串行文本校对和问题定义

Zhang等[１４]指出文本校对应涉及词语的校对、标点符号

的校对[２３]、拼音的校对和数字的校对(相关系统框图见首页

二维码).考虑到文本由段落构成,本文泛化串行校对算法,

给出了一种串行校对的通用框架.通用的串行校对过程(流

程图见首页二维码)的描述如下:串行校对系统顺序地处理文

本的各个段落,然后对每个段落依次进行词语校对、标点符号

校对、拼音校对和数字校对,各校对功能均返回错误列表,将

它们合并后即得到被检测文本整体的错误列表.其中,各校

７３杨宗霖,等:基于SparkStreaming的流式并行文本校对



对功能算法的实现不做限制.

将串行校对框架并行化,是本文要解决的问题.为此,本

文提出了３种通用的文本校对并行化方法(见第３节),其中

各校对功能算法的实现不做限制.

本文各校对功能(词语审校、标点符号审校、数字审校等)

算法的具体实现请参考文献[１４].其中,词语校对方法的阐

述请见２．１．２节,标点符号、数字和拼音的校对均基于规则,

通过错误模板对待检测文本进行模式匹配,然后对匹配处进

行相应的修改.

３　并行文本校对

基于２．２节所描述的文本校对串行处理过程,本节首先

阐述串行算法的两个并行点(见３．１节),其次介绍文本校对

的线程并行方法(见３．２节),接着说明批处理校对的并行策

略(见３．３节),然后基于SparkStreaming重构批处理校对提

出流式并行文本校对(见３．４节),最后介绍流式校对的性能

调优(见３．５节).

３．１　段落并行和校对功能并行

由于各个段落的校对独立进行,且各校对功能间也无依

赖关系,因此结合２．２节中的串行处理过程易知存在两个并

行点:段落并行和校对功能并行.段落并行即数据并行,段落

之间并行执行,但各段落还是顺序地执行词语、标点符号、数

字和拼音校对,最后合并各个段落各校对功能的输出,并将合

并的结果作为被检测文本的整体错误列表.校对功能并行即

方法并行,同时对文档进行各种校对,但各个校对过程还是顺

序地处理各个段落,最后将各校对功能返回的错误列表合并

为被检测文本的整体错误列表.

本文提出的３种文本校对通用并行化方法基于不同的并

行算法:１)线程并行校对同时进行段落并行和校对功能并行;

２)批处理并行和流式校对均采用段落并行.

如２．２节所述,各校对功能返回的均为错误列表,且段落

并行和校对功能并行均将各错误列表合并的结果作为被检测

文本整体的校对结果,因此本文的段落并行和校对功能并行

相比串行校对算法不会遗漏文本或重复校对,即并行算法与

串行算法的结果一致.

此外,现有的校对方法均基于局部信息,例如基于分类器

的 GEC方法基于短语上下文信息、基于 NMT 的 GEC方法

基于句子上下文信息,因此针对２．２节所述的串行校对框架

进行段落并行不会丢失上下文信息.

３．２　线程并行文本校对

线程并行校对同时进行段落并行和校对功能并行(见

图１),它基于可变容量线程池,工作线程可被重复利用.线

程并行的具体步骤如下:１)遍历文本和校对功能,生成 M∗N
(M 为段落数,N 为校对功能数目)个包含待校对段落、校对

功能ID和运行方法的校对任务,并将它们提交到线程池中;

２)线程池中的工作线程并发地执行队列中的任务,工作线程

根据校对功能ID对目标段落进行不同的校对;３)基于Java
的可重入锁 ReentrantLock,各线程校对完毕后互斥地将段落

错误列表添加到文档错误列表中;４)平缓地关闭线程池,待队

列中的任务均被执行完毕后才返回文档错误列表.

图１　段落和校对功能同时并行

Fig．１　Paragraphandproofreadingfunctionsparallelization

３．３　批处理并行文本校对

线程并行适合小规模文本的校对,而批处理并行则适合

大规模文本的离线校对.批处理的并行方案为段落并行(见
图２).

图２　段落(数据)并行

Fig．２　Paragraph(data)parallel

具体的 并 行 策 略 为:１)将 待 校 对 文 本 从 HDFS 读 入

RDD,读入时指定RDD的分区数,得到的初始RDD的元素与

段落一一对应;２)通过flatMap算子将文本的各个段落复制

N－１份(N 为校对功能的数目),并在每一个段落前面加上

校对功能ID;３)由于 Spark以分区为并行的粒度,因此本文

使用 mapPartitions算子替代 map,通过调用 mapPartitions算

子获取各分区的迭代器,然后通过迭代器遍历分区的各个元

素,再根据ID 为每一个段落调用不同的校对方法;４)通过

collect算子拉取结果 RDD的数据,并将其返回错误列表.

批处理并行尽管能够利用集群算力来加速大文本的校对

过程,但存在作业启动固定开销大的弊端,这在小文本的情况

下尤为严重.基于批处理的文本校对在每次作业启动时都存

在若干固定开销:１)上传待校对文本到 HDFS;２)Driver向集

群资源管理器申请Executors作为临时资源池;３)将jar包序

列化分发到各个节点,该操作耗时约３０s;４)一些校对类还要

加载词库和规则库,加载操作耗时５０s左右.

在实际使用中发现,由于存在上述若干固定重复操作,批
处理作业启动耗时过长.为了缩短校对时延,提高系统吞吐

量,本文基于SparkStreaming流式计算框架重构并行批处理

校对,提出基于SparkStreaming的流式并行文本校对.

３．４　流式并行文本校对

文本校对使用的是文件输入源,针对文件输入源的特点,

本文提 出 了 如 图 ３ 所 示 的 流 式 校 对 方 法.由 于 本 质 上

Streaming是将流计算转化成一系列小规模的基于流的批处

理作业,因此批处理部分的逻辑与３．３节所述批处理文本校

对的并行策略基本一致,皆为段落并行.

流式校对方法的具体内容为:１)将待校对文本上传到

HDFS上的临时目录中;２)将文本从临时目录移动到监控目

录中,以避免上传过程产生的临时文件被 Streaming误以为

８３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．４,Apr．２０２０



是要处理的文件;３)Streaming会按照固定的批时间间隔,把

每个时间分片内新进入监控目录的文本合并成一个 RDD进

行批处理校对;４)每个文本的每一行都已事先存有对应文件

的路径,根据路径将结果回写到用户目录.

图３　流式校对

Fig．３　Streamingproofreading

由于流应用是一个长期运行的进程,因此基于流计算的

并行校对方法可以很好地解决固定开销大的问题.另外,由

于是在批时间间隔内上传文本到 HDFS,该过程存在的固定开

销问题也得到了解决.因此,采用SparkStreaming可较好地解

决作业启动固定开销大的问题,显著缩短了并行校对的时延.

３．５　流式校对调优

鉴于基于流式计算的并行校对具有低时延和高吞吐的优

势,同时还拥有集群计算所赋予的强大算力,本文基于流式校

对构建自动校对系统,因此性能优化部分只涉及流式校对的

调优.因为SparkStreaming是将流计算转化成一系列小规

模的基于流的批处理作业,所以流式校对的调优涉及两个方

面:１)针对批处理部分的调优;２)针对流应用的调优.为了充

分利用计算资源,流式校对部署模式选择client,即 Driver进

程会在 Master节点启动,同时校对集群为 Sparkstandalone
集群,即使用Spark自带的集群资源管理器.

３．５．１　批处理部分的调优策略

(１)硬件供给

由于校对集群为专用集群,本文配置并行校对使用计算

集群全部CPU核心和２/３的内存空间.因为校对逻辑存在

collect算子,这会拉取 RDD 的全部数据到 Driver上进行处

理,为避免内存溢出,本文设置 Driver的内存为８０００MB.

(２)内存管理

从１．６版本开始,Spark采用统一内存管理策略,JVM 堆

减去保留区域余下的为Spark和用户使用内存区域.由于文

本校对涉及大规模词库的加载,通过 WebUI执行器界面观

察到作业垃圾回收(GarbageCollection,GC)的时间占比较

大,这意味着用户内存区域不够,同时由于校对逻辑不涉及

RDD持久化和Shuffle操作,不存在因 Spark内存区域过小

而溢写磁盘的问题,因此本文设置Spark内存区域的占比为

２０％.

(３)分区数设置

分区数是 Spark应用并行的程度.文本校对通过加载

HDFS上的文本生成 RDD,默认分区数为文件Block的数目,

不能充分利用集群计算资源.官方建议将分区数设置为集群

CPU核心总数的２~３倍,但在实际使用中发现,若继续增加

分区数,文本校对的速度能得到进一步的提升.本文通过分

区数调优实验(见４．２节),设置分区数为集群CPU核心总数

的８倍.
(４)数据倾斜调优

根据作业运行时 WebUI显示的信息,可以发现各任务

执行的耗时不一致,这会导致各节点不能同时结束任务,而理

想情况是各个节点几乎同时结束计算.

造成任务耗时不一致的根本原因是 RDD分区数据倾斜:

由于并行校对是按照段落将文本读入 RDD,即段落与 RDD
的元素一一对应,而文本段落的长度往往很不均匀(例如标题

与正文).本文通过增大分区数使得各个节点更趋近于同时

结束计算,因为各分区数据量的减少,使得数据倾斜得到了相

对改善.

３．５．２　流应用的调优策略

(１)减少批处理时间

由于SparkStreaming各时间分片均为批处理作业,因此

调优分区数可以有效缩短批处理时间,提高系统的吞吐量.

同时,基于批处理的调优实验结果依然适用,于是按４．２节所

述方法设置分区数.
(２)设置正确的批处理间隔

正确的批处理间隔应该稍大于批处理时间,这使得流应

用可以平稳地处理每个时间分片接收到的数据.若批处理间

隔小于批处理时间,则意味着源产生的数据超过了实时校对

系统的消费能力,会造成作业的堆积;若批处理间隔设置得过

大,又会导致集群资源闲置.为保证校对的实时性,本文设置

批处理间隔为１０s,尽管文本校对的耗时可能大于１０s,但校

对系统的输入文件流密度较为不稳定,即大多数时间片并没

有文本进入监控目录,因此这仅会造成一些空作业的堆积.

４　实验

４．１　实验说明

并行校对使用７台服务器构建Spark集群,其中１台作

为主节点,余下６台作为计算节点.７台同构服务器的硬件

配置如表１所列.

表１　集群机器的硬件配置

Table１　Hardwareconfigurationofclustermachines

硬件 具体配置

CPU型号 Intel(R)Xeon(R)CPUE５５０６
CPU主频 ２．１３GHz
CPU核数 ４
内存容量 １２GB
硬盘容量 ５５０GB

实验所用机器的软件配置如表２所列.

表２　集群的软件配置

Table２　Softwareconfigurationofclustermachines

软件名称 软件版本

操作系统版本 CentOS６．４
Java版本 JDK１．８．０_１１１
Scala版本 ScalaＧ２．１１．８
Spark版本 SparkＧ２．１．０
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４．２　分区数调优

由于SparkStreaming本质上是一系列串行的小规模批

处理作业,因此本文使用基于批处理的并行校对来选择最优

分区数,然后将调优结果应用到流式校对中.

本实验所用测试文本为 Text_１_４－Text_４_４,它们是真

实文本的不同截取,例如 Text_１_４包含真实文本约１/４的文

字,而 Text_４_４的规模为 Text_１_４的４倍.本文做分区数

调优实验时集群规模尚未拓展,计算节点仅有３个,故本节实

验所用的Spark集群均为１个 Master和３个 Worker节点.

本文先用 Text_３_４对最佳分区数进行粗略搜索(即每种

分区数设置实验只做一次),设置分区数以１２为步长从１２递

增至１０８,以确保分区数为计算集群 CPU 核心总数的整数

倍.粗略搜索的实验结果如图４所示.

图４　分区数粗略搜索实验

Fig．４　Roughsearchexperimentforpartitionnumber

从图４中可以发现,随着分区数的增大,校对耗时整体呈

下降趋势,且在[８４,１０８]区间取得较好结果,但存在些许局部

波动.对此,后续又用不同规模的文本进行了更为精细的分

区数调优实验.

进一步的分区数实验使用 Text_１_４－Text_４_４共４个

文本,它们的规模呈线性增长,设置分区数依然以１２为步长

从６０增长至１３２.由于任务调度存在一定的随机性,因此各

测试文本的每种分区数设置实验均重复３次,然后取它们校

对耗时的均值.精细调优的实验结果如图５所示.

图５　分区数精细调优实验结果

Fig．５　Partitionnumberfinetuningexperimentresults

由图５可知,当分区数为９６时,大部分文本都取得了较

好的性能表现.尽管官方推荐将分区数设置为集群 CPU 总

核数的２~３倍,但由于文本校对中文本段落长度不均,导致

各分区数据倾斜,因此继续增大分区数可以进一步缩短校对

时间.然而,分区数也不能设置得过大,若段落数小于分区

数,则会有一些分区为空(此时有数据的分区都只包含一个段

落),从而导致操作系统做一些无意义的调度.综上,设置分

区数为集群CPU总核数的８倍比较合适,于是将基于批处理

的调优实验结果拓展到流式校对中,流式并行校对的分区数

亦设置为集群CPU核心总数的８倍.

４．３　线程并行与批处理并行的性能对比

线程并行校对基于单机四核 Linux服务器,批处理并行

校对所用集群规模与４．１．１节的描述一致.本实验通过人工

生成不同规模的文本C１－C１０,它们是同一段落(该段落包含

１５３个字)复制不同次数的结果,各文本段落数从１递增至

１０.线程并行和批处理并行校对 C１－C１０的运行耗时对比

如图６所示.

图６　线程并行与批处理并行的性能对比

Fig．６　Performancecomparisonbetweenthreadparallelandbatch

parallelbasedapproach

由图６可知,C８为线程与批处理并行的性能临界点:当

文档规模小于８时,批处理并行校对由于存在序列化传输jar
包的固定开销,性能弱于线程并行;当文本包含多于８个相同

段落时,线程并行由于受到单机计算资源的限制,其性能被批

处理并行反超.

４．４　批处理校对和流式校对的耗时对比

本实验所选取的真实文本经过匿名化处理为 T１－T４.

匿名文本的规模如表３所列.批处理和流式校对处理这些文

本的耗时如图７所示.

表３　匿名文本的规模

Table３　Sizeofanonymoustext

文档名 字符数 段落数

T１ ５２６ ２０
T２ ９７５ ５４
T３ ３７９６５ ４５０
T４ ４３２４２ ７８６

图７　批处理和流式校对的耗时对比

Fig．７　TimeＧconsumingcomparisonexperimentonbatchprocessing

andstreamingproofreading

由图７可知,第一次流式校对耗时比批处理校对少了

３０s左右,这是因为流应用在启动时就会将jar包序列化分发

到各个节点,于是第一次流式校对时就不再需要做重复操作;

另外,之后的流式校对耗时比第一次流式校对少了８０s左右,

这是因为第一次流式校对过程会加载词库和规则库,加载耗

时固定为５０s左右,同时加载过程中使用了许多辅助对象,这
会导致任务运行时内存不足而频繁触发垃圾回收,观察 Web
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UI执行器页面可知作业 GC的耗时约为３０s.

根据实验结果和分析可知,基于SparkStreaming流计算

框架的流式校对性能取得了极大的提升,相比离线批处理校

对作业,实时校对系统有效降低了约１１０s的固定时延.由于

缩减的耗时为固定值,因此文本规模越小,性能提升的幅度就

越大,并且随着时间的推移,累计节约的时间也呈线性增长.

结束语　本文针对所定义的串行校对框架提出了３种通

用的文本校对并行化方法,同时通过实验分析了线程并行和

批处理并行的不足之处,最后选用流式并行加速文本校对.

未来工作可从如下方面进行进一步的研究:１)由于 Spark
Streaming更为适合处理稳定的输入流,而文本校对的文件流

密度不够稳定,因此后续可探索其他的实时计算框架;２)按照

段落切分文本会导致 RDD分区数据倾斜,今后可考虑其他的

数据切分方式.
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