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摘　要　汉字到盲文自动转换是改善我国１７００万视障人群生活学习和贯彻落实国家信息无障碍建设的重要问题.现有汉盲

转换方法均采用多步转换方法,先对汉字文本进行盲文分词连写,再对汉字进行标调,最后结合分词和标调信息合成盲文文本.
该文提出一种基于编码器Ｇ解码器模型 Transformer的端到端汉盲转换方法,利用汉字Ｇ盲文对照语料库训练 Transformer模

型.基于«人民日报»六个月约１２００万字中文语料,该文构建了国家通用盲文、现行盲文、双拼盲文三种对照汉盲语料库.实验

结果表明,该文提出的方法可将汉字一步转换为盲文,并在国家通用盲文、现行盲文、双拼盲文分别有８０．２５％,７９．０８％和

７９．２９％的BLEU 值.相比现有汉盲转换方法,该方法所需语料库的建设难度较小,且工程复杂度较低.
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Abstract　ChineseＧBrailleautomaticconversionconcernsthelifeandlearningof１７millionvisuallyimpairedpeopleinChinaand
thenationalinformationaccessibilityconstruction．AllexistingChineseＧBrailleconversion methodsadoptmultiＧstepprocess,

whichfirstlysegmentChinesetextaccordingtoBraillewordsegmentationrules,thenmarktoneforChinesecharacters．ThispaＧ

perstudiesendＧtoＧenddeeplearningsystemthatdirectlyconvertsChineseintoBraille．TheencoderＧdecodermodeltransformeris
trainedonChineseＧBraillecorpus．BasedonsixＧmonthdataofPeople’sDaily,totalingabout１２millioncharacters,thispaper
buildsthreeChineseＧBraillecorporaofChinesecommonBraille,currentBrailleandChinesedoubleＧphonicBraillesystems．The
experimentalresultsshowthatthemethodproposedinthispapercanconvertChineseintoBrailleinonestep,andreachesBLEU
scoreof８０．２５％,７９．０８％and７９．２９％inChinesecommonBraille,currentBrailleandChinesedoubleＧphonicBraille．Compared
withtheexistingmethods,thismethodrequiresacorpuswhichislessdifficulttoconstructandtheengineeringcomplexityislower．
Keywords　ChineseＧbrailleconversion,EndＧtoＧenddeeplearning,EncoderＧdecodermodel,Transformer
　

１　引言

盲文(Braille)是指专为盲人设计、供盲人使用的、靠触觉

感知的文字,是我国语言文字的重要组成部分.汉字到盲文

的转换系统,是将已有的汉字资源转换为盲文资源,最终生成

盲文文档,可以供各种盲文系统使用.

盲文最基本的符号为盲文点字(盲符),以６个位置固定

的凸点为基本结构,根据点的凸起与否可形成６４种变化,即

６４个盲符.一个盲符所占的长方形位置,称作“方”.计算机

中可用盲文 ASCII码表示盲文,６４个盲符对应６４个盲文

ASCII码(单个 ASCII字符).盲文 ASCII码极大地方便了盲

文处理,是盲人点显器、盲文刻印机等设备的标准输入.

我国目前使用３种盲文:现行盲文[１]、双拼盲文、国家通

用盲文[２].现行盲文是以普通话为基础,以词为单位,以声、

韵、调三方表示一个完整音节,采用盲文分词连写规则记录汉

字的一套盲文方案.现行盲文使用最广,具有易学易用的优

点,但存在标调不够规范的缺陷,且现行盲文“需要时标调”对

计算机来说是无法实现的,因此已有汉盲转换系统大多只支

持不带调或全带调现行盲文.双拼盲文旨在克服现行盲文的

缺点,曾在部分盲校试行,但因符形类别多、规则繁难,较现行

盲文难学,只被部分盲人接受.２０１８年,教育部、国家语委、

中国残联共同发布«国家通用盲文方案».国家通用盲文完全



沿用了现行盲文的声母、韵母、声调、标点符号,没有改变任何

一个符号,没有删减、增加任何一个符号,确立了全部音节标

调的总原则,废止了需要时标调的旧体系,其核心是在字字标

调基础上,提出了按声母省写声调符号的规范,解决了现行盲

文的声调“猜谜”问题,消除了盲文阅读中依靠上下文猜测语

音和语义的障碍.国家通用盲文具有易学易用、读音准确、省
时省方、利于信息化等优点[３],处在全国推广阶段.短语“汉
盲转换”的３种盲文表示如表１所列.

表１　“汉盲转换”盲文表示

Table１　Brailleof“ChineseＧBrailleconversion”

BrailleType Braille BrailleASCIICode

Chinesecommon
Braille

HV２M８　/]′H]２

Chinesecurrent
Braille

HV２M８１　/]′H]２

ChinesedoubleＧ
phonicBraille

BF[?　％&＜F

　　注:表中现行盲文为全带调现行盲文,即字字标调

我国盲人阅读物存在数量稀缺、种类稀少等诸多问题[４].
我国视力残疾人总数约有１７００万人,每位明眼人每年平均

占有１０种出版物,盲人只平均占有０．３６种[５].盲文读物存

在专业制作人士数量少、制作难度大、资金有限、盲文出版物

成本高的问题.由于汉盲转换软件欠缺、技术落后,如今的网

络盲文数字资源存在无法满足视障者学习、生活、工作需求的

问题,盲文出版、盲人教育事业也受到限制.
汉盲转换技术的一大难点在于盲文分词与中文标准分词

有着显著差异,现有中文标准分词软件与工具不适用于盲文

分词连写.中国盲文的分词连写机制涵盖了分词和连写两个

步骤,其中分词是将一个汉字序列切分成一个个单独的词.
所谓连写,即是按照盲文的特殊性,避免音节结构过于松散,
便于摸读和理解,使词意迅速形成概念,将意义上结合得较为

紧密的一些词连写在一起.中文标准分词中四字成语或习惯

用语为一个切分单位,而中国盲文中四字成语,能独立分写

时,应按词分写,如“对\牛\弹琴”“肆\无\忌弹”“危\在\
旦夕”.

汉盲转换技术的另一大难点是转换规则繁多.３种盲文

通用一套基于词性、词组、语义的分词连写规则,约有１４５条.
书写格式约有２０条,其中大多与标点符号相关,如逗号、顿
号、分号、冒号前面均不空方(“空方”指６点均不凸起的盲

符),后面空一方,句号、问号、叹号前后均不空方.此外,中国

盲文还有标调、拼写和简写规则,且大部分规则的正确执行依

赖于准确的标调,可见多音字标调也是一个需要解决的问题.
以国家通用盲文为例,标调规则中有一条:声母为p、m、t、n、

h、q、ch、r、c的音节,省写阳平符号,音节tóu的声调符号不

省写.

１)www．braille．org．cn

很多学习系统需要多个阶段的流水线处理,而端到端学

习系统忽略所有的这些阶段,并用单个神经网络替代.端到

端语音识别系统[６]忽略提取一些人工设计特征(音位等)、根
据这些特征合成词和文本等阶段,直接学习音频到文本的映

射函数.端到端学习系统,最大的挑战就是它需要大量的数

据用以起端到端地学习一个能从输入直接映射到输出的

函数.
鉴于机器翻译的复杂性和应用前景,学术界和产业界都

把该领域作为重点研究方向,其已成为当前自然语言处理最

活跃的研究领域之一[７].机器翻译的定义是将一种自然语言

(源语言)转换为另一种自然语言(目标语言)的过程.盲文是

一种文字,不是一种语言,因此,汉盲转换问题本质上不是一

个机器翻译问题.但是,机器翻译领域最常见的模型———编

码器Ｇ解码器模型[８],作为一种序列生成序列(SequencetoSeＧ

quence,Seq２Seq)模型,非常适合用于实现端到端汉盲转换,
其读取汉字序列生成盲文 ASCII码序列的示意图如图１所

示.编码器将输入汉字序列转化成语义向量C,解码器解码

语义向量C和已生成的盲文 ASCII码序列继续生成下一个

盲文 ASCII码,直至生成完整的盲文 ASCII码序列.

　　注:图中盲文 ASCII码为国家通用盲文转换结果

图１　编码器Ｇ解码器模型

Fig．１　EncoderＧdecodermodel

盲文的数字化和信息化可以有效缓解我国盲人读物资源

匮乏和内容较为陈旧的问题,更好地满足视障者日常学习生

活工作需求.人工智能在盲文信息处理领域应用日益广泛,
作用日益显著.中国盲文数字平台１)为我国首个面向全国

１７００万视障者学习、生活和娱乐为一体的综合性公共服务平

台,具有开放、合法、共享、免费的特点,为全国视障者提供盲

文转换及盲文数字资源服务.２０１８年６月２５日,国家通用

盲文标准正式通过,国家五部委将在全国推广,该平台为推广

数字化平台之一.该平台原汉盲转换系统采用“汉字Ｇ分词Ｇ
标调Ｇ盲文”的多步转换方法,转换准确率为９０％~９５％.本

文的研究和成果属于并应用于该平台现有汉盲转换系统.
本文基于“端到端深度学习”思想提出一种基于编码器Ｇ

解码器模型 Transformer[９]的端到端汉盲转换方法,利用汉

字Ｇ盲文对照语料库训练 Transformer模型.Transformer模

型解决了长距离依赖的问题,更擅长捕捉句子内部重要的语

义信息,在许多自然语言处理领域中特别是机器翻译任务中

表现突出.本文基于«人民日报»６个月约１２００万字中文语

料,构建了国家通用盲文、现行盲文、双拼盲文３种汉盲对照

语料库.该方法忽略通过规则或多个模型提取分词和标调等

特征、根据这些特征和特殊规则合成盲文文本的多个处理阶

段,直接学习汉字到盲文的映射函数,首次实现将汉字一步转

换为盲文,并首次实现将汉字转换为国家通用盲文.

２　现有汉盲转换方法

现有汉盲转换方法均采用“汉字Ｇ分词Ｇ标调Ｇ盲文”的多步

转换方法:首先通过分词模型或盲文分词连写规则将汉字文

本分词成汉字串;再对汉字进行标调;最后结合分词和标调信

息将汉字串转换为盲文.该方法将汉盲转换问题分解为分词

７３１蒋　琪,等:基于 Transformer的汉字到盲文端到端自动转换



问题和标调问题.标调问题的主要难点是多音字问题.

２００３年,Huang等[１０]根据汉语特征与盲文特征的内在

联系,设计了多种知识的统一形式化描述和相应的规则处理

机制,有效地解决了转换过程中的分词歧义和连写问题,实现

了汉字到盲文的自动转换.２０１６年,中科院计算所的 Wang
等[１１]提出基于统计机器学习的盲文分词连写算法.２０１７年,

Wang等[１２]基于统计机器学习模型,并结合中文标准分词和

盲文分词连写信息,实现９２．８１％的盲文分词连写准确率.

２０１９年,李志鹏等[１３]根据自然语言服从马尔可夫源,提出一

种基于马尔可夫模型的智能汉字盲文转换系统.２０１９年,

Wang等[１４]提出基于汉盲对照语料库和深度学习的汉盲转换

方法,其准确率明显优于基于纯盲文语料库和传统机器学习

模型的方法,其多步转换方法示意图如图２所示.首先建立

盲文分词连写语料库,利用 BiLSTM 模型将每个汉字标注为

BMES４个词位(B代表词的开头,M 代表词的中间,E代表

词的末位,S代表单独成词).接着建立汉字标调语料库,需
要将汉字与标点符号分割开来,然后利用biＧgram 语言模型

对汉字进行标调.完成分词和标调后,利用发音词典和发音Ｇ
盲文映射表将完成盲文分词连写和标调的汉字文本转换为盲

文,在文本转换时,会遇到一些特殊情况,如汉字文本中有时

夹杂阿拉伯数字、英文字母及一些特殊符号,盲文在“数字＋
量词”和采用数字形式的年月日时会需要特殊处理(在数字后

增加一个连接符).

图２　文献[１４]中的多步转换方法

Fig．２　MultiＧstepconversionmethodinreference１４

现有多步转换方法的不足之处:１)需要同时建立两个语

料库———盲文分词连写语料库和汉字标调语料库,为了提取

分词和标调信息得到上述两个语料库,需要将汉字语料和与

其对应的盲文语料进行词语级对齐,即需要建设一个词语级

精确对照的汉盲语料库;２)多步骤转换,转换过程至少包括分

词、标调、合成等阶段,合成阶段可能还需特殊处理,算法复

杂,转换效率也受影响.

３　端到端汉盲转换方法ECB

本文提出的端到端汉盲转换方法(EndＧtoＧEndChineseＧ
BrailleConversionMethod,ECB),利用单个端到端编码器Ｇ解

码器模型直接将汉字转换为盲文.模型及方法中所举转换示

例为表１中短语“汉盲转换”的国家通用盲文转换结果,其盲

文 ASCII码为“HV２M８/]′H]２”,分词信息为“汉盲\\转换”,

盲文点字为“ ”.本

文基于编码器Ｇ解码器模型 Transformer的ECB如图３所示.

图３　基于 Transformer的ECB方法

Fig．３　ECBbasedonTransformer

Transformer模型是一种编码器Ｇ解码器(EncoderＧDecoＧ
der)模型,完全摈弃了 RNN 和 CNN,使用了注意力机制 AtＧ
tention实现编码Ｇ解码.Encoder由 N 个结构相同的encoder
连接而成.encoder由 MultiＧheadSelfAttention层(多头自注

意力层)、FFN 层(FeedＧForwardNetwork,包含两层全连接

Dense层)构成.Decoder由 M 个结构相同的decoder连接而

成.decoder相对encoder,将多头自注意力层添加 mask形成

MaskedMultiＧheadSelfAttention层,确保预测位置i时仅仅

依赖于位置小于i的输出,且在中间插入一层由传统 AttenＧ
tion层结合多头注意力机制形成的 MultiＧheadAttention层.

本文实验中N＝M＝３,基于Transformer的ECB模型结

构如图４所示.

图４　基于 Transformer的ECB模型结构图

Fig．４　ModelstructureofECBbasedonTransformer

８３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



　　 设 模 型 输 入 为 X＝ (xstart,x１,x２,􀆺,xi,􀆺,xn,xend,

xpad,􀆺),其中xstart标记句子开始,xend标记句子结束,输入句

子过短用xpad补齐,x１,x２,􀆺,xi,􀆺,xn为输入汉字句子,如
(x１,x２,x３,x４)＝(汉,盲,转,换).

设模型输出序列为Y＝(y１,y２,􀆺,yi,􀆺,yn,yend),其中

yend标志模型应停止生成盲文 ASCII码,y１,y２,􀆺,yn为依次

生成的盲文 ASCII码,如(y１,y２,􀆺,y１１,y１２)＝(H,V,２,M,

８,,/,],′,H,],２).

Transformer中注意力(ScaledDotＧProductAttention,缩
放点积注意力)计算有 ３ 个输入 Q(Query,查 询 向 量)、K
(Key,键向量)、V(Value,值向量),计算公式为:

Attention(Q,K,V)＝softmax(QKT

dk

)V

其中, dk 为缩放因子,dk是K 的维度.

Transformer使用了多头注意力机制 MultiＧhead,将Q,K
和V 分别线性投射到h个不同子空间head上,最后将利用上

述公式计算出的h个结果拼接在一起得到最终的注意力向量.

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headi)WO

其中,QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i 为Q,K,V 对应第i个头的线性变

换矩阵,WO是线性变换参数矩阵.

Transformer中有３处需要 MultiＧheadAttention计算.

第一处位于图４encoder间,用于计算输入句字符间的关联,
其Q＝K＝V＝前一个encoder的输出.第二处位于图４deＧ
coder间,用于计算目标句字符间关联,其Q＝K＝V＝前一个

decoder的输出,记为decoderselfattention.第三处位于图４
EncoderOutput与decoder间,用于计算输入句、目标句间关

联,其K＝V＝EncoderOutput,Q＝decoderselfattention的

输出.多头注意力计算的好处是可以允许模型在不同的表示

子空间里学习到位置、语义等相关信息.

ECB相比多步转换方法的特点及优点:１)相比多步转换

方法需要 同 时 建 立 两 个 语 料 库,ECB 只 需 建 设 单 一 语 料

库———汉字Ｇ盲文对照语料库,可直接利用句子级对照盲文数

字资源,无需通过专业知识和对齐算法实现词语级精确对照,
语料库建设难度较小、耗时短;２)相比多步转换方法的复杂过

程,ECB只需一步,输入为汉字,直接输出盲文,无需特殊处

理,工作量较少,工程复杂度较低.

４　实验与分析

４．１　语料

中文语料大数据集为１９９８年«人民日报»１－６月数据,
大小为３４．５MB,约１２００万字.其中将１,２两个月数据作为

小数据集,大小为１０．７MB,约３７２万字.该语料包含中文、
英文、数字、标点符号等多种字符类型.表２给出了大小数据

集的各字符类型字符数统计信息.中文语料根据逗号、句号、
感叹号、问号等中文标点符号和设定的截断长度切分成中文

句子.

国家通用盲文、现行盲文、双拼盲文的盲文语料是将上述

切分后中文句子以句子为单位由中国盲文数字平台原汉盲转

换系统转换得到的盲文 ASCII码,并由中国盲文出版社专家

校改该转换结果.其中,现行盲文为全带调现行盲文.
最终,我们得到３种盲文的句子级汉盲对照语料库.每

种汉盲对照语料库包含中文文本和盲文文本,两个文本均以

句子为单位,每个句子占一行.

表２　中文语料各字符类型统计信息

Table２　StatisticalinformationofvariouscharacterinChinesecorpus

语料大小 中文 英文 中文标点 英文标点 数字 特殊字符

小数据集 ３２５１７５６ ３５４４ ３５４９１２ ２５１ １０７９４０ ４１７５
大数据集 １０４７１５３５ １１６１２ １１３１２３０ ３５３０ ３５５４７３ １４９０６

４．２　数据预处理

数据预处理分为字典生成、最大长度计算、标记添加、字
典转换４个步骤,最终将中文文本、盲文文本转换为 TransＧ
former模型训练和测试所需数据.

首先,遍历中文文本和盲文文本生成汉字字典和盲文

ASCII码字典.两个字典的３个键０,１,２均分别对应于补零

标记‘‹PAD›’、开始标记‘‹START›’、结束标记‘‹END›’.

逆盲文 ASCII码字典为盲文 ASCII码字典键值对交换后字

典,用于模型转换时将输出转为盲文 ASCII码.
计算中文句子最大长度 maxlen 和盲文句子最大长度

maxlen_ascii.经计算,中文句子的最大长度为截断长度,盲
文句子的最大长度因语料大小和盲文类别的不同而不同.

每个中文句子在首添加开始标记‘‹START›’,在尾添加

结束标 记 ‘‹END›’,长 度 小 于 maxlen 时 添 加 补 零 标 记

‘‹PAD›’.通过汉字字典将其转为数字表示,作为编码器输

入,记为EncoderInput.
每个盲文句子在首添加开始标记‘‹START›’,在尾添加

结束标记‘‹END›’,长度小于maxlen_ascii时添加补零标记

‘‹PAD›’.通过盲文 ASCII码字典将其转为数字表示,作为

解码器附加输入 DecoderInput.解码器主要输入为编码器

输出EncoderOutput.

DecoderInput去除开始标记‘‹START›’,作为解码器输

出 DecoderOutput.
最后,随机抽取１０％数据作为测试集test_set,剩余９０％

的数据作为训练集train_set.数据预处理相关信息统计如

表３所列.

表３　数据预处理信息

Table３　Datapreprocessinginformation

语料大小 语料 汉字字典大小 截断长度 训练集 测试集

小数据集 ２５２４９４ ５１２０ ４８ ２２７２４４ ２５２５０
大数据集 ８１１３５４ ５７０６ ４８ ７３０２１８ ８１１３６

　注:语料、训练集和测试集的数据为中文句子数或盲文句子数

４．３　实验设置

本文训练 Transformer模型的实验环境:CentOSLinux

release７．７．１９０８系统,TeslaP１００PCIe１６GB显卡,２５６GB
内存,深度学习框架 Keras.

深度学习模型的性能与模型超参数有着直接的关系.良

好的模型结构及超参数设置甚至可使结构相对简单的模型实

现比相对复杂的模型更好的效果[１５].本文构建的 TransＧ

former模型超参数如表４所列.

表４　Transformer模型超参数

Table４　Transformermodelparameter

encoder
层数 N

decoder
层数 M

MultiＧhead
head数

词向量

维度
FFN层

隐藏层维度
Dropout层

舍弃率

３ ３ ４ １００ １５０ ０．０５
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　　本文使用BLEU[１６]作为衡量参考盲文句子和生成盲文

句子相似度的指标.BLEU 常用于评价机器翻译模型的性

能,但不仅仅局限于机器翻译,也可应用于文本摘要[１７]等领

域.汉盲转换问题虽然不是机器翻译问题,但是 BLEU 值的

计算更侧重于两个句子的相似度,也适合用于本文中参考盲

文句子和生成盲文句子相似度的计算,其值的高低代表生成

盲文句子相对参考盲文句子的匹配度和通顺性.BLEU 取值

范围为０~１,１代表完全匹配,越靠近１转换质量越好.本文

使用 NLTK工具计算BLEU值.
端到端汉盲转换直接将汉字一步转换为盲文,跳过了拼

音这一中间步骤,对汉字一字多音的消歧效果是一个需要注

意的问题.本文统计了部分高频多音字在现行盲文大数据集

的测试集的标调准确率.
计算在现行盲文大数据集的测试集的标调准确率,并与

多步转换方法进行对比.声调所对应的盲文 ASCII码为:阴
平(A)、阳平(１)、上声(‘)、去声(２)、轻声(不标调).标调准

确率等于标调正确的汉字数与总汉字数的比值,不包括标点

符号、数字、英文等其他字符.
计算大数据集的测试集的汉盲转换准确率,并与多步转换

方法进行对比.汉盲转换准确率计算方法为:将转换结果与标

准答案以词为单位进行编辑距离对齐,然后统计正确的词的个

数,将正确的词的个数与标准答案总词数的比值作为准确率.

４．４　实验结果

４．４．１　模型性能与语料大小的关系

深度学习模型的性能往往和语料大小有很大关系,训练

数据量也是神经机器翻译的一大挑战[１８].更多数据能让模

型更好地学习输入到输出的映射函数,也能在一定程度上减

小过拟合.
表５给出了本文构建训练的 Transformer模型分别在大

小数据集的测试集的性能表现,大数据集括号内数字为相对

小数据集提高的BLEU 值.计算BLEU 时,每个生成的盲文

句子只有一个参考句子.(ω１,ω２,ω３,ω４)为１Ｇgram,２Ｇgram,

３Ｇgram,４Ｇgram在计算 BLEU 值的权重,满足ω１＋ω２＋ω３＋
ω４＝１.实验结果表明,基于Transformer的ECB可实现汉字

一步转换为盲文.在 NLTK 工具计算 BLEU 值的默认权重

ω１＝ω２＝ω３＝ω４＝０．２５下,该方法在国家通用盲文,现行盲

文,双拼盲文分别有８０．２５％、７９．０８％、７９．２９％的 BLEU 值,
生成的盲文文本质量较高.大数据集下该方法的BLEU值相

对小数据集:在国家通用盲文和现行盲文下提高较大(２％~
７％),且在单nＧgram(ωn＝１)计算方式下n取值越大,提高越

大,说明生成的盲文句子不仅在词的层面更匹配,在句子的层

面也更通顺;在双拼盲文下提高不大.

表５　基于 Transformer的ECB在小数据集、大数据集的BLEU值(测试集)

Table５　BleuscoreofECBbasedonTransformerinsmallandlargetestdatasets
(单位:％)

WeightofBLEU
ChinesecommonBraille

smalldataset largedataset
ChinesecurrentBraille

smalldataset largedataset
ChinesedoubleＧphonicBraille

smalldataset largedataset
(０．２５,０．２５,０．２５,０．２５) ７５．０３ ８０．２５(＋５．２２) ７３．６８ ７９．０８(＋５．４０) ７７．２４ ７９．２９(＋２．０５)

(１,０,０,０) ８５．２５ ８８．０２(＋２．７７) ８４．０６ ８７．５０(＋３．４４) ８６．３４ ８７．６４(＋１．３０)
(０,１,０,０) ７８．４２ ８２．９６(＋４．５４) ７７．０５ ８１．９４(＋４．８９) ８０．２８ ８２．１６(＋１．８８)
(０,０,１,０) ７２．０７ ７７．９７(＋５．９０) ７０．６７ ７６．６０(＋５．９３) ７４．５７ ７６．８０(＋２．２３)
(０,０,０,１) ６５．７７ ７２．８４(＋７．０７) ６４．３９ ７１．２１(＋６．８２) ６８．８８ ７１．４７(＋２．５９)

４．４．２　高频多音字消歧效果分析

通过对测试集各个多音字出现次数进行统计,本文选择

了部分高频多音字并给出在现行盲文大数据集的测试集的标

调准确率,如表６所列.

表６　高频多音字(部分)标调准确率

Table６　ToneＧmakingaccuracyofsomehighfrequencypolyphonic
characters

PolyphonicCharacter Frequency Accuracy/％
中 １００６１ ９９．４６
为 ５９９３ ９６．６３
长 ３３８９ ９６．１３
重 ２９３７ ９７．８７
种 １７２８ ９８．２８
教 １６１７ ９９．８２

从表６可以看出,本文的端到端方法在所使用的现行盲

文测试集,对表中多音字的消歧效果比较好.其中,“中”和
“教”因在语料中某一种拼音占绝大多数,其标调准确率可超

过９９％.

４．４．３　ECB与多步转换方法对比

ECB与多步转换方法在现行盲文的标调准确率对比如

表７所列,多步转换方法数据为文献[１１]王向东团队的实验

结果.在汉盲转换领域并无公开数据集,第１节中所提黄河

燕、王向东等采用各自团队收集的数据集.因此表７中准确

率高低不能完全代表两种方法的标调性能高低.文献[１１]训

练集为涵盖教育、历史、医学、小说等领域的盲文文本,大小为

６２．７MB,测试集为«读者»杂志盲文版的１１篇文章,由７０４个

句子组成.本文数据集基于«人民日报»６个月约１２００万字

中文语料构建了现行盲文、国家通用盲文、双拼盲文３种汉盲

对照语料库,测试集由随机抽取的约８万条句子组成.

表７　标调准确率

Table７　ToneＧmakingaccuracy

Method Accuracy/％
Reference１１ ９９．８０

ECB ９９．７０

ECB与多步转换方法在现行盲文的转换准确率对比如

表８所列,多步转换方法数据为文献[１４]王向东团队的实验

结果.同样地,由于数据集的不同,表８中准确率高低也不能

完全代表两种方法的性能高低.文献[１４]数据集基于２３４万

字中文语料构建了现行盲文的汉盲对照语料库,包含科学科

普、医学医用、通用文学３种类型,测试集约为６万句.本文

方法在国家通用盲文、双拼盲文的转换准确率见表９.

表８　汉盲转换准确率(１)

Table８　AccuracyofChineseＧbrailleconversion(１)

Method Accuracy/％
Reference１４ ８５．１１

ECB ８６．４６

０４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



表９　汉盲转换准确率(２)

Table９　AccuracyofChineseＧBrailleconversion(２)

BrailleType Accuracy/％
ChinesecommonBraille ８６．８９

ChinesedoubleＧphonicBraille ８７．８７

从标调准确率和对部分多音字消歧效果的分析可以看

出,本文端到端转换方法的标调性能较好,均在９６％以上.
但是,转换准确率和 BLEU 值均在８８％以下,可以得出的结

论是,非标调的盲文 ASCII码(包括载有盲文分词连写信息

的空格)的生成准确率有待提高.
结束语　本文基于“端到端深度学习”提出了一种基于编

码器Ｇ解码器模型 Transformer的端到端汉盲转换方法 ECB,
利用汉字Ｇ盲文对照语料库训练 Transformer模型.本文基

于«人民日报»６个月约１２００万字中文语料,构建了国家通

用盲文、现行盲文、双拼盲文３种汉盲对照语料库.实验结果

表明,本文提出的方法首次实现了将汉字一步转换为盲文,在
国家 通 用 盲 文、现 行 盲 文、双 拼 盲 文 分 别 有 ８０．２５％,

７９．０８％,７９．２９％的 BLEU 值,并首次实现了将汉字转为国

家通用盲文.相比现有多步转换方法,ECB所需语料库的建

设难度较小,且工作量较少,工程复杂度较低.
未来,我 们 将 实 践 基 于 其 他 端 到 端 编 码 器Ｇ解 码 器 模

型[１９]的ECB并进行性能比较,如基于 RNN的Seq２Seq、基于

CNN的ConvS２S,并不断提高汉盲转换准确率.
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