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基于预训练模型的多音字消歧方法

高贝贝 张仰森

北京信息科技大学智能信息处理研究所　北京１００１９２
　(beibgao＠１６３．com)

　
摘　要　字音转换是中文语音合成系统(TextＧToＧSpeech,TTS)的重要组成部分,其核心问题是多音字消歧,即在若干候选读

音中为多音字选择一个正确的发音.现有的方法通常无法充分理解多音字所在词语的语义,且多音字数据集存在分布不均衡

的问题.针对以上问题,提出了一种基于预训练模型 RoBERTa的多音字消歧方法 CLTRoBERTa(CrossＧlingualTranslation

RoBERTa).首先联合跨语言互译模块获得多音字所在词语的另一种语言翻译,并将其作为额外特征输入模型以提升对词语

的语义理解,然后使用判别微调中的层级学习率优化策略来适应神经网络不同层之间的学习特性,最后结合样本权重模块以解

决多音字数据集的分布不均衡问题.CTLRoBERTa平衡了数据集的不均衡分布带来的性能差异,并且在 CPP(ChinesePolyＧ

phonewithPinyin)基准数据集上取得了９９．０８％的正确率,性能优于其他基线模型.
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PolyphoneDisambiguationBasedonPreＧtrainedModel
GAOBeibeiandZHANGYangsen
InstitutionofIntelligentInformationProcessing,BeijingInformationScienceandTechnologyUniversity,Beijing１００１９２,China

　

Abstract　GraphemeＧtoＧphonemeconversion(G２P)isanimportantpartoftheChinesetextＧtoＧspeechsystem(TTS)．ThekeyisＧ

sueofG２Pistoselectthecorrectpronunciationforpolyphoniccharactersamongseveralalternatives．Existingmethodsusually
struggletofullygraspthesemanticsofwordsthatcontainpolyphoniccharacters,andfailtoeffectivelyhandletheimbalanceddisＧ

tributionindatasets．Tosolvetheseproblems,thispaperproposesapolyphonedisambiguationmethodbasedonthepreＧtrained

modelRoBERTa,calledcrossＧlingualtranslationRoBERTa(CLTRoBERTa)．Firstly,thecrossＧlingualtranslationmodulegeneＧ

ratesanothertranslationofthewordcontainingthepolyphoniccharacterasanadditionalinputfeaturetoimprovethemodel’sseＧ

manticcomprehension．Secondly,thehierarchicallearningrateoptimizationstrategyisemployedtoadaptthedifferentlayersof

theneuralnetwork．Finally,themodelisenhancedwiththesampleweightmoduletoaddresstheimbalanceddistributioninthe

dataset．ExperimentalresultsshowthatCLTRoBERTamitigatesperformancedifferencescausedbyunevendatasetdistribution

andachievesa９９．０８％accuracyonthepublicChinesepolyphonewithpinyin(CPP)dataset,outperformingotherbaselinemodels．

Keywords　Polyphonedisambiguation,PreＧtrainedmodel,GraphemeＧtoＧphonemeconversion,CrossＧlingualtranslation,HierarchiＧ

callearningrate,Sampleweight

　

１　引言

随着人工智能迅猛发展,语音合成系统(TTS)的应用领

域不断扩展,涵盖了智能家居、语音助手等多个领域.作为一

种象形文字,汉语在转化为语音之前需要经历汉字序列到拼

音序列的转换,这一过程被称为“字音转换”(GraphemeＧtoＧ
Phonemeconversion,G２P),字 音 转 换 在 TTS 中 具 有 重 要

地位.

在汉语中,拼音的组成为声母、韵母和声调,本文将拼音

的表示格式定 为 “声 母 ＋ 韵 母 ＋ 声 调 对 应 的 数 字”(其 中

“轻声”用数字“５”表示),如li􀅢o表示为liao３,轻声le表示为

le５.汉语是一种表意文字,其中包含大量多音字,这些多音

字在不同语境中可能有不同的含义和发音.如表１所列,在
“他对问题的了解更加透彻”中,“了”的拼音为“liao３”,所在词

语“了解”的含义可以用英文翻译“understand”来体现;而在

“他除了写作没有别的爱好”中,“了”的拼音为“le５”,所在词

语“除了”的含义可以用英文翻译“except”来体现,“角”字同

理.可以发现,同一个字在不同语境下可能有不同的拼音,其
所在词语的含义也有所不同,这一点可以通过其英文翻译直

观体现出来.在进行字音转换时,一旦多音字的拼音选择出



现错误,则可能会导致对句子意义的误解.因此,为多音字选

择正确的拼音,即多音字消歧,成为 TTS的一项重要任务.

表１　不同语境中的多音字发音和英语翻译

Table１　PronunciationofpolyphoniccharactersandtheirEnglish

translationsindifferentcontexts

包含多音字的句子

及其分词
多音字

多音字

的拼音

多音字所在

分词的翻译

他/p对/p问题/n 的/p了解/v
更加/ad透彻/a

了 liao３ understand

他/p除了/p写作/v没有/v别

的/p爱好/n
了 le５ except

他/p可以/v从/p新奇的/a角

度/n看待/v问题/n
角 jiao３ angle

他/p很/ad 喜 欢/v 这 个/p 角

色/n
角 jue２ role

近年来,深度学习在许多自然语言处理(NLP)任务上取

得了显著的成果.其中,预训练模型已成为研究的热点,在多

音字消歧任务中也被广泛应用.首先,在应用预训练模型的

方法如BERT中,面临着一些挑战.BERT 以字符为基本单

元,无法充分理解汉语词汇的词语级特征,包括词语词性特征

和词语语义特征.在词语词性特征方面,研究人员进行了大

量实验,其中应用最广泛的是词性标注.然而,即使利用了词

性标注,仍然无法很好地对多音字进行词义挖掘.如表１所

列,多音字“角”的读音１(jiao３)和读音２(jue２)所在词语“角

度”和“角色”的词性相同,均为名词(n),但语义却完全不同;

在词语语义特征方面,Bruguier等[１]和 He等[２]讨论了如何

利用外部知识来扩充信息,但是检索过程相对复杂.其次,在

预训练模型与传统神经网络(如LSTM,CNN等)结合的方法

中,大多数方法都忽视了模型不同层级之间的信息流动,即层

间特性.神经网络的不同层可以捕获不同级别的句法和语义

信息,应当对其设置不同的参数.最后,实际应用中,多音字

存在严重的不均衡问题,这不仅存在于不同多音字之间,还存

在于单个多音字的不同发音之间.例如,在 CPP数据集中,

“了”字有２０２条数据,“跄”字有８条数据;而在“了”字中,

“le５”有２００条数据,“liao３”有２条数据.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于预训练模型的

多音字消歧方法 CLTRoBERTa.其采用 RoBERTa作为编

码器,结合了跨语言互译模块,引入多音字所在词语的另一种

语言 翻 译,以 挖 掘 多 音 字 的 词 语 语 义 信 息.此 外,针 对

CLTRoBERTa的层间特性,本文为不同层级应用不同的参

数,设计了层级学习率优化策略.最后,为了解决多音字分布

不均衡的问题,引入了样本权重参数,根据数据集中的不同多

音字和同一多音字的不同拼音的相对比例来衡量每一条样本

的权重.本文的主要贡献包括:

１)首先,将跨语言互译用于多音字消歧任务,深度挖掘多

音字所在词语的语义信息.模型联合跨语言互译模块输出的

不同语言的信息,能够更准确地预测其发音.

２)针对多音字消歧任务的独特特点以及模型的层级特

性,采取了层级学习率优化策略.不同层级的神经网络在处

理句法和语义信息时具有差异,因此针对 CLTRoBERTa各

个层级的参数进行了优化调整.通过为不同层级设定不同

参数,实现了对模型的精准调控.

３)为了解决数据集中存在的“字与字”以及“音与音”之间

的不平衡问题,引入了样本权重参数.这一策略使得模型能

够在训练过程中更加关注少数类别,可以有效地防止不同多

音字之间以及同一多音字不同发音之间的不均衡数据分布造

成的不良影响.

２　相关工作

在以往的研究中,多音字消歧方法通常可以被分为３个

主要类别:基于规则的方法、基于统计的方法,以及基于深度

学习的方法.基于规则的方法主要依赖于人工构建的发音词

典和规则[３Ｇ５],然而构建词典和规则需要耗费大量的人力和时

间,并且随着规则数量的不断增加,可能会出现多音字在规则

匹配过程中产生冲突的问题.总的来说,这种方法在处理之前

未出现过的多音字时存在一定的局限性,泛化能力相对较差.

为了应对这些问题,基于统计的方法逐渐受到关注,例如

决策树[６]、最大熵模型[７]等被应用于多音字消歧任务.尽管

在这些方法中机器可以自动学习特征,但在构建特征工程

时仍需要 充 足 的 语 言 学 知 识,因 此 其 建 模 成 本 较 高.此

外,这类方法无法充分挖掘语义信息,通常借助经验阈值

来作出决策,这从根本上削弱了模型的性能和灵活性.

近年来,随着深度学习和其他自然语言处理技术的不断

发展,学者开始运用深度学习、预训练模型等方法,挖掘不同

语境下多音字发音的规律.例如,Shan等[８]和 Cai等[９]将多

音字消歧视为分类任务,并采用 BiLSTM 结合词性标注等附

加信息,取得了显著的成果.此外,Cai等[９]将多种特征嵌入

作为输入,并使用BiLSTM 和 Word２Vec对多种特征进行融

合.Zhang等[１０]将掩码模型应用于多音字消歧问题以解决

模型预测当前多音字以外读音的问题,并采用经过修正的焦

点损失函数以应对样本不平衡问题.Gehring等[１１]提出将卷

积seq２seq模型在包含多音字的音频生成文本上进行训练.

随着 Transformer的发展,Zhang[１２]将 FLAT 方法迁移到多

音字消歧领域,与预训练模型相结合取得了显著效果.同时,

预训练模型如 BERT[１３],RoBERTa[１４],Albert[１５],Electra[１６]

等,通过充分利用未标记的文本数据,在句子理解方面取得了

重要进展.预训练模型通过强化字符表示能力,能够与传统

的神经网络(如LSTM 等)相结合,以支持各种下游任务.例

如 Dai等[１７]将BERT与传统神经网络分类器相结合,首次将

BERT应用于多音字消歧问题;Zhang等[１８]通过对 BERT的

词汇表进行调整和丰富,提出了一种多音字消歧 BERT;Shi
等[１９]基于Electra模型提出了一种用于多音字消歧的半监督

学习框架.这些方法均获得了比以往更优的效果,凸显了预

训练模型在多音字消歧领域的出色潜力.

３　多音字消歧模型CLTRoBERTa

本文提出的多音字消歧模型 CLTRoBERTa如图１所

示,多音字消歧模块作为模型的主要部分,融合了跨语言互译

模块、层级学习率优化策略和样本权重计算模块.模型的输

入包括原始句子、用于计算样本权重的多音字掩码(Phoneme

Mask),以及多音字的位置标识(Positionid).经过 RoBERＧ

４７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



Ta编码后,输出pooloutput和sequenceoutput.将二者进行

拼接后输入跨语言互译模块,产生多音字所在词语的英语翻

译.随后,将多音字及其掩码输入样本权重计算层,根据多音

字权重和发音权重,计算出当前样本的权重以衡量样本的相

对比例,从而实现对分布不均衡的样本的处理.另一方面,

pooloutput和sequenceoutput也被输入多音字预测模块的

分类层.值得强调的是,利用Softmax函数进行预测时,同时

考虑了当前样本的权重和多音字掩码,掩码的作用是防止模

型预测该多音字之外的读音.最终,模型输出对应的预测读

音.本章将深入介绍模型的每一个组成部分.

图１　模型结构

Fig．１　Modelstructure

３．１　跨语言互译

跨语言互译被应用于词义消歧任务中进行特征提取.目

标语言中的词语往往能使用另一种语言的词语来解释和标

注[２０].受这一思想的启发,本文认为多音字消歧本质上就是

对多音字所在词语的词义消歧,由此设计了一个跨语言互译模

块,如图２所示.其主要目标是使用目标语言的词语来解释和

标注源语言的词语.该模块在多音字消歧任务中被设计为一

种特征提取方法,以增强模型对多音字所在词语的语义理解.

图２　跨语言互译模块

Fig．２　CrossＧlingualtranslationmodule

通过引入跨语言互译模块,模型可以更加准确地捕捉多

音字所在词语在不同语境下的语义信息.该模块能够将目标

语言的语义信息与原始语言中的多音字关联起来,从而为多

音字的消歧提供更丰富的背景知识.以“了”字为例,其对应

的跨语言互译标签有understand(了解)、except(除了)等.跨

语言互译模块在训练过程中与多音字消歧模块共享同一个

解码器(RoBERTa),模型实现了两个模块之间的信息交互和

共享:跨语言互译模块的结果可以作为额外特征辅助多音字

消歧模块的训练,从而进一步提升模型的语义理解能力.

该模块和多音字消歧模块均采用交叉熵损失函数,如

式(１)所示:

L＝－∑
n

i＝１
ytruelog(ypred) (１)

其中,n表示类别的个数.

此外,模型的全局损失如式(２)所示:

Lglobal＝α１Lpoly＋α２Len (２)

其中,α１和α２为损失函数因子,通过调整多音字消歧模块的损

失函数Lpoly和跨语言互译模块的损失函数Len之间的关系来

调整模型对两个模块的关注度.第４章将详细讨论损失函数

因子α１和α２的取值.

３．２　层级学习率优化策略

模型的不同层级可以捕获不同类型的信息,因此在对预

训练模型微调时区分不同层级的特性非常重要.针对这一特

征,引入判别微调策略[２１].该策略针对模型结构中的不同层

级设计了不同的参数,如式(３)所示,本文所采用的层级学习

率优化正是基于这一思想.该策略旨在有效地平衡模型在不

同层级之间的参数更新速度,从而更好地捕捉不同层级特征

的信息,提升多音字消歧任务的性能.

θt＝θt－１－η􀅰ÑθJ(θ) (３)

其中,η表示学习率,▽θJ(θ)是相对于目标函数的梯度.在判

别微调中,θ＝{θ１,􀆺,θL},L 表示模型的层数,θl中包含模型

第l层的参数.

５７２高贝贝,等:基于预训练模型的多音字消歧方法



在多音字消歧任务中,RoBERTa模型作为基础模型能够

学习到丰富的语义信息,而全连接层则用于将 RoBERTa的

特征映射到最终的多音字预测结果.不同层级使用不同参数

时具有不同的学习特性,因此将相同的学习率应用于所有层

级可能导致性能下降.“层级学习率优化策略”的引入解决了

这一问题,其允许对模型不同层级设置不同的学习率.

模型在 RoBERTa内部采用学习率层级线性衰减的方

式,全连接层另外指定学习率,如图３所示.在神经网络中,

不同层级设置不同的学习率可以使网络更有针对性地进行参

数更新.通常,底层的参数(靠近输入)可能需要较低的学习

率,而顶层的参数(靠近输出)可能需要较高的学习率.这样

可以平衡不同层级之间的训练速度.本文将模型的层级学习

率表示为η＝{η１,􀆺,ηL},层级线性衰减如式(４)所示:

ηk－１＝ζ􀅰ηk (４)

其中,ζ＜１,为衰减因子,它控制了模型的层级学习率衰减速

度.第４章将详细讨论衰减因子ζ的取值.

图３　层级学习率衰减

Fig．３　Hierarchicallearningratedecay

通过为CLTRoBERTa的不同层级分别设定适当的学习

率,该模块能够实现以下几个方面的作用:

１)提升特征学习效率.通过为 RoBERTa模型的底层设

置相对较低的学习率,模块能够更充分有效地学习底层特征,

使其更快地适应特定任务.而对于全连接层等较浅层参数,

适度提高学习率有助于稳定模型的收敛(注意:只需要在初始

学习率的基础上适度提高,太高会使模型难以收敛).这种策

略旨在在不同层级上实现平衡,以优化整体性能.

２)优化特征表示.针对模型的不同层级,可以通过不同

的学习率设置,更精细地调整模型的参数更新,从而更好地捕

获多音字的上下文和语义信息,提高模型对多音字的判断准

确度.

３)避免过拟合.通过提高全连接层等较浅层的学习率,
“层级学习率优化策略”有助于防止模型在训练过程中对少量

数据过于敏感,减少过拟合的风险.

３．３　样本权重计算

３．３．１　掩码Softmax
拼音集指多音字数据集中所有多音字的所有发音的汇

总,用 N 表示总发音数量.在每个多音字的预测过程中,模
型都会有一个候选拼音集(候选集).候选集包括了正在预测

的多音字的所有发音选项,例如,“了”字有两个发音选项

“le５”和“liao３”,因此其候选集大小为２.对于每个多音字而

言,其候选集的数量远远少于整个拼音集的发音数量 N.在

这种情况下,如果在模型的预测中使用标准的Softmax函数,

那么拼音集中的每个拼音都会被分配一个非零的概率,而实

际上,模型只需关心多音字的候选集中的拼音.为了解决这

个问题,引入了掩码 Softmax技术[１０],计算方法如式(５)所

示.其中,输入Softmax的向量表示为V＝{v１,v２,􀆺,vk},vi

表示向量V 的第i个元素;布尔值 mi表示掩码向量,用于确

定是否遮蔽Softmax中对应的元素vi.通过这种方法,模型

的预测值将被限制在候选集内,例如,“了”字的预测值只会在

“le５”和“liao３”中选择,从而解决了模型预候选集以外发音的

问题.

pweighted＝
mi×evi

∑
k

j＝１
mj×evj

(５)

３．３．２　多音字权重和发音权重

在多音字数据分布中,存在着“字与字”以及“音与音”之

间的不均衡情况.以 CPP[２２](ChinesePolyphonewithPinyＧ

in)数据集为例,有时样本数量在不同多音字之间的差异很

大.例如,“了”字的样本数为２０２条,而“跄”字的样本数仅有

８条.在“了”字的样本中,发音为“le５”的样本有２００条,而发

音为“liao３”的样本仅有２条.受到 Gao等[２３]的启发,本文引

入了多音字权重和发音权重的概念.在后续的描述中,对涉

及的参数进行了如下定义:假设总共有 x 个多音字,第i个

多音字拥有ni个样本,mi个发音,其中第j个发音含有kj个

样本.针对当前多音字c以及当前发音p,其多音字权重计

算如式(６)所示,发音权重计算如式(７)所示:

wc＝max(ni)×
(１/nc)γ１

∑
x

i＝１
(１/ni)γ１

(６)

wp＝mc×
(１/kp)γ２

∑
mc

j＝１
(１/kj)γ２

(７)

其中,γ１和γ２为样本权重因子,分别用来调整模型对“字与字”

和“音与音”不平衡情况的关注程度.第４章将详细讨论损失

函数因子γ１和γ２的取值.

以“了”字和“跄”字为例,样本数n了 ＞n跄 ,所以w了 ＜w跄 ,

从而样本较少的“跄”字将获得更大的多音字权重.以“了”字

中的两个发音为例,kle５＞kliao３,所以wle５＜wliao３,从而样本较

少的“liao３”的样本将获得更大的发音权重.

３．３．３　样本权重

为了增强模型在训练过程中对样本的针对性关注,本文

提出了样本权重模块,旨在为每一条样本分配相应的权重.

这个模块的计算方法由３个部分组成:掩码、多音字权重,以

及发音权重.如式(８)所示:

p＝pweighted∗wc∗wp (８)

首先,掩码技术有效避免了对候选集外不相关发音的预

测.其次,多音字权重加入模型训练过程中,能够更加准确地

调整模型在不同多音字之间的关注度.最后,发音权重为多

音字的不同发音赋予不同的权重,从而更好地挖掘样本的分

布情况.

样本权重模块能够有效地引导模型关注多音字的候选

集,同时在训练过程中更加关注少数样本,从而提高模型在多

音字消歧任务中的性能和鲁棒性.
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４　实验

４．１　实验数据集

本文所用的数据集是 CPP[２２]数据集,该数据集共有６２３
个多音字,９９２６４条句子样本,每个句子中仅标有一个多音

字.如表２所列,其中包含２个发音的多音字有５５３个,样本

条数占总数的８８．２％;包含３个发音的多音字有６０个,样本

条数占总数的１０．２％;包含大于等于４个发音的多音字有１０
个,样本条数占总数的１．６％.

表２　CPP数据集中不同发音数量的多音字的样本数量

Table２　Numberofsamplepolyphoneswithdifferentpronunciations

inCPPdataset

发音数量 多音字个数 样本条数 样本条数占比/％
总数 ６２３ ９９２６４ １００

２ ５５３ ８７５８４ ８８．２

３ ６０ １０１６２ １０．２
大于等于４ １０ １５１８ １．６

数据集共有３个部分:训练集、验证集和测试集,如表３
所列.其中,训练集有７９１１７条句子样本,验证集有９８９３条

句子样本,测试集有１０２５４条句子样本.

表３　CPP数据集分布

Table３　DistributionofCPPdataset

总数 训练集 验证集 测试集

句子样本数量 ９９２６４ ７９１１７ ９８９３ １０２５４
多音字数量 ６２３ ６２３ ６２３ ６２３

４．２　实验设置

实验采用的 RoBERTaＧwwm 预训练语言模型的基础架

构为１２层堆叠双向 Transformer,具有７６８个隐藏状态,在训

练过程中利用 Adam优化器进行梯度优化更新参数.实验参

数设置如下:输入句子长度sequence_len设为３２,训练集的

batch_size为２５６,测试集的batch_size为２５６,训练的初始学

习率为５×１０－５,全连接层的学习率为１×１０－４.为了防止训

练过程中出现过拟合现象,使用 dropout技术时将值设为

０．５.设定模型总共进行５０００次迭代,每１０次迭代之后以

２５６的批量对验证集进行一次验证,在此过程中保存在验证

集上表现最好的模型.最后使用上述模型对测试集进行测

试.下面对第３章涉及的超参数因子进行不同取值的实验,

并选定使模型效果最佳的取值.

４．２．１　损失函数因子α１和α２的选择

对于损失函数因子的选择,α１为多音字预测模块的损失

因子,α２为跨语言互译模块的损失因子.首先将α１定为１．０,

依次验证α２为０．０１,０．０５,０．１,０．５时的模型性能和跨语言互

译模块的性能.如表４所列,随着损失因子α２的增加,跨语言

互译模块的正确率逐渐提升,这说明模型在训练时随着α２的

增加而给予了跨语言互译模块更高的关注度.α２＝０．１时,

跨语言互译模块的正确率为 ８９．９４％,与其最优性能相差

１．４５％,但此时模型在多音字预测上取得最好效果９９．０８％.

因为模型的主要任务是多音字预测,所以最终选择牺牲一部

分跨语言预测模块的性能,选定α２＝０．１.

表４　不同损失函数因子α１和α２的选择

Table４　Evaluationwithdifferentα１andα２

α１ α２
验证集

正确率/％
测试集

正确率/％
跨语言预测

正确率/％

α２的

选择

１．０ ０．０１ ９９．０６ ９９．０７ ５０．１５
１．０ ０．０５ ９９．０３ ９８．９７ ８５．６５
１．０ ０．１ ９９．０２ ９９．０８ ８９．９４
１．０ ０．５ ９８．９７ ９９．０３ ９１．３９

α１的

选择

０．８ ０．１ ９９．０２ ９９．０４ ９０．６７
０．９ ０．１ ９９．０５ ９９．０３ ８８．４０
１．０ ０．１ ９９．０２ ９９．０８ ８９．９４
１．２ ０．１ ９９．０９ ９８．９９ ９０．４４

将α２确定后,对α１进行调整,依次验证α１为０．８,０．９,１．０,

１．２时的模型性能.如表４所列,当α１＝１．０时,模型取得最

好效果９９．０８％.最终确定损失函数因子α１＝１．０,α２＝０．１.

４．２．２　学习率衰减因子ζ的选择

对于学习率衰减因子ζ 的选择,依次验证ζ 为 ０．９０,

０．９５,０．９８时的模型性能.如表５所列,当ζ＝０．９５时,模型

取得最好效果９９．０８％.最终确定学习率衰减因子ζ＝０．９５.

表５　不同学习率衰减因子ζ的选择

Table５　Evaluationwithdifferentζ
(％)

ζ 验证集正确率 测试集正确率

０．９０ ９９．０３ ９９．０３

０．９５ ９９．０２ ９９．０８

０．９８ ９８．９９ ９８．９４

４．２．３　样本权重因子γ１和γ２的选择

对于样本权重因子的选择,γ１为多音字权重因子,γ２为发

音权重因子.参考Zhang等[２４]的重加权参数选择,权重因子

大于１时取得的效果较好,因此首先将γ１定为１．０,再依次验

证γ２为１．０,１．２,１．４时的模型性能.如表６所列,当γ２为１．０
时,模型取得最好效果９９．０８％,所以选定γ２为１．０.

表６　不同样本权重因子γ１和γ２的选择

Table６　Evaluationwithdifferentγ１andγ２

γ１ γ２
验证集

正确率/％
测试集

正确率/％

γ２的选择

１．０ １．０ ９９．０２ ９９．０８
１．０ １．２ ９９．０７ ９９．０２
１．０ １．４ ９９．０６ ９９．０６

γ１的选择

１．０ １．０ ９９．０２ ９９．０８
１．２ １．０ ９９．０３ ９９．０２
１．４ １．０ ９９．０７ ９９．０３

将γ２确定后,对γ１进行调整,依次验证γ１为１．０,１．２,１．４
时的模型性能,如表６所列,当γ１＝１．０时,模型取得最好效

果９９．０８％.最终确定样本权重因子γ１＝１．０,γ２＝１．０.

４．３　消融实验

为了深入分析本文模型各个模块的有效性,本文在 CPP
数据集上对模型进行了消融实验.为了避免其他因素的影

响,所有消融实验的参数均相同.具体实验如下:

１)RoBERTa:仅使用 RoBERTa预训练模型.

２)RoBERTa＋跨语言互译:在 RoBERTa的基础上引入

跨语言互译模块,目的是证明跨语言互译模块的有效性.

３)RoBERTa＋跨语言互译＋层级学习率策略:在２)的基

７７２高贝贝,等:基于预训练模型的多音字消歧方法



础上引入层级学习率策略,目的是证明层级学习率策略的有

效性.

４)RoBERTa＋跨语言互译＋层级学习率策略＋样本权

重:本文模型 CLTRoBERTa.在３)的基础上引入样本权重

模块,目的是证明样本权重模块的有效性.

如表７所列,每一个模块的加入都会使模型在测试集

上的效果得到提升,这充分展示了本文模型每个模块的有

效性.

表７　消融实验

Table７　Ablationexperimentalresults
(％)

模型组合 验证集正确率 测试集正确率

RoBERTa ９８．９９ ９９．０１
RoBERTa＋跨语言互译 ９９．０３ ９９．０２

RoBERTa＋跨语言互译＋
层级学习率策略

９９．０４ ９９．０７

RoBERTa＋跨语言互译＋
层级学习率策略＋样本权重

(CLTRoBERTa)
９９．０２ ９９．０８

４．４　实验结果和分析

针对CPP数据集分布不均衡的特点,如表２所列,本文

按照多音字含有的读音数量对其进行分类,分为类别１(含有

２个读音的多音字)、类别２(含有３个读音的多音字)和类别

３(含有４个及以上读音的多音字),对不同类别进行实验.

CPP数据集存在一定的不均衡性,在样本数量上,类别３
仅占整个数据集的１．６％,类别２占１０．２％,类别１最多,占

８８．２％.如图４所示,样本数量过少在训练过程中存在很大劣

势,不采用样本权重策略,三者的测试集准确率相差较大;而使

用采用了样本权重的CLTRoBERTa可以将占比为１．６％的类

别３测试正确率提升至和占比为１０．２％的类别２基本相当

的水平,且这两类样本的测试准确率又均比不采用样本权重

时有所提升;同时,因为模型兼顾少数类别,所以占比最大的

类别１测试准确率稍有下降.总的来说,从图４可以看出,本

文缩小了模型在少数类别和多数类别上的性能差异.

图４　针对CPP数据集中不同类别的多音字测试结果

Fig．４　Testresultsofdifferentcategoriesofpolyphoniccharacters

inCPPdataset

另外,为了证明本文模型 CLTRoBERTa的有效性,本文

使用以下方法作为基线模型进行比较.

１)MASKＧBASED[１０]:提出了掩码模型并进行多音字消

歧任务,采用经过修正的焦点损失函数以应对样本不平衡

问题.

２)g２pM(BiLSTM)[２２]:将 多 音 字 消 歧 视 为 分 类 任 务,

并且使用BiLSTM 进行训练.

３)g２pM(BERT)[２２]:将多音字消歧视为分类任务,采用

预训练模型BERT进行训练.

４)Distantsupervision[２５]:将多音字消歧视为序列Ｇ序列

问题,并利用声学对齐模块产生大量的序列对.采用远程监

督的方式训练核心模型.

５)PDF(withBERT)[１２]:将多音字消歧视为分类任务,融

合预训练模型和命名实体识别领域提出的 FLAT 方法进行

多音字消歧,使模型既能避免分词错误,又利用了拼音特征.

６)BERTwithLSTM[１２]:采用BERT与LSTM 的组合进

行多音字消歧.

７)ELECTRAwithMARC[２３]:将图像分类任务中的长尾

算法 MARC应用到多音字消歧任务中,并与预训练模型 EＧ

LECTRA相结合.

如表８所列,本文提出的多音字消歧模型在 CPP基准数

据集上相比其他基线模型有更好的消歧能力.本次研究对多

音字消歧任务进行了广泛的实验评估,比较了多种不同模型

的性能.下面将对实验结果进行详细分析和解释.

表８　各模型实验结果

Table８　Experimentalresultsofdifferentmodels

序号 模型 测试集正确率/％

１ MASKＧBASED ９７．６８

２ g２pM(BiLSTM) ９７．３１

３ g２pM(BERT) ９７．８５

４ Distantsupervision ９７．５１

５ PDF(withBERT) ９８．８３

６ BERTwithLSTM ９８．０４

７ ELECTRAwithMARC ９８．８１

８ CLTRoBERTa ９９．０８

首先,一些基于BiLSTM 和 CNN的模型(如g２pM(BiLＧ

STM),MASKＧBASED)在多音字消歧任务中取得了一定的

效果,但性能相对较差,原因在于这些方法在捕捉多音字和词

语的复杂语义方面存在局限性.此外,基于预训练模型的方

法(如g２pM(BERT))在多音字消歧任务中展现出了强大的

性能(如PDFwithBERT,BERTwithLSTM),在充分利用预

训练模型的语义表示能力的同时,还结合了其他方法来进一

步提升性能,然而这些方法没有针对多音字数据分布不均衡

的措施.最后,MASKＧBASED,ELECTRAwithMARC,DisＧ

tantsupervision虽然针对性地解决了多音字的不均衡分布问

题,但是其未充分利用模型的层间特性以及多音字的语义

信息.

总的来说,本文方法在解决多音字消歧问题上具有显著

优势,相对于其他方法获得了更高的准确率.

结束语　本文提出了一种基于预训练模型 RoBERTa的

多音字消歧方法 CLTRoBERTa,该方法融合跨语言互译模

块、层级学习率优化策略和样本权重模块,解决了以往模型没

有充分利用多音字所在词语的语义信息和模型的层间特性以

及多音字数据分布不均衡的问题.本文在 CPP基准数据集

上进行了实验,与以往的方法相比,CLTRoBERTa取得了更

好的效果.在将来的工作中,将考虑如何更全面地整合外部

知识,以便模型能够处理更多真实世界的多音字问题.
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