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摘　要　由于汉字的多样性和中文语义表达的复杂性,中文拼写检查仍是一项重要且富有挑战性的任务.现有的解决方法通

常存在无法深入挖掘文本语义的问题,且在利用汉字独特的相似性特征时往往通过预先建立的外部资源或是启发式规则来学

习错误字符与正确字符之间的映射关系.文中提出了一种融合汉字多特征嵌入的端到端中文拼写检查算法模型 BFMBERT
(BiGRUＧFusionMaskBERT).该模型首先利用结合混淆集的预训练任务使 BERT 学习中文拼写错误知识,然后使用双向

GRU 网络捕获文本中每个字符错误的概率,利用该概率计算汉字语义、拼音和字形特征的融合嵌入表示,最后将这种融合嵌入

输入到BERT中的掩码语言模型(MaskLanguageModel,MLM)以预测正确字符.在 SIGHAN２０１５基准数据集上对 BFMＧ

BERT进行了评测,取得了８２．２的F１值,其性能优于其他基线模型.
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Abstract　DuetothediversityofChinesecharactersandthecomplexityofChinesesemanticexpressions,ChinesespellingcheＧ
ckingisstillanimportantandchallengingtask．ExistingsolutionsusuallysufferfromtheinabilitytodigdeeperintothetextseＧ
manticsandoftenlearnthemappingrelationshipbetweenincorrectandcorrectcharactersthroughpreＧestablishedexternalreＧ
sourcesorheuristicruleswhenexploitingtheuniquesimilarityfeaturesofChinesecharacters．ThispaperproposesanendＧtoＧend
Chinesespellingcheckingalgorithm modelBFMBERT(BiGRUＧFusionMaskBERT)thatincorporatesmultiＧfeatureembedding
ofChinesecharacters．ThemodelfirstusesapreＧtrainingtaskcombiningconfusionsetstomakeBERTlearnChinesespelling
errorknowledge．ItthenemploysabiＧdirectionalGRUnetworktocapturetheprobabilityoferrorforeachcharacterinthetext．
Furthermore,itappliesthisprobabilitytocomputeafusionembeddingincorporatingsemantic,pinyin,andglyphfeaturesofChiＧ
nesecharacters．Finally,itfeedsthisfusionembeddingintoamasklanguagemodelinBERTtopredictcorrectcharacters．BFMＧ
BERTisevaluatedontheSIGHAN２０１５benchmarkdatasetandachievesanF１valueof８２．２,outperformingotherbaselinemodels．
Keywords　Chinesespellingcheck,BERT,Textproofreading,Maskedlanguagemodel,Worderrorproofreading,PreＧtraining
model

　

１　引言

随着互联网技术的飞速发展,电子文本的数量呈指数增

长.尽管海量文本数据可以使我们更轻松地获取相关信息,
但是网络数据的爆炸性增长也导致互联网文本信息质量的大

幅下降,如何检测与纠正中文文本的字词错误是一个热门的

研究领域.

中文拼写检查(ChineseSpellingCheck,CSC)是一项旨在

检测并纠正中文文本中字词错用的任务[１Ｇ３].不同于英文,中
文是一种表意文字,且不会出现汉字库中没有的错字,只存在

别字,这使得中文拼写检查的难度远大于英文.对于错误检

测,中文字词之间并没有天然分隔符,很难判断句子中是否有

字词错误以及哪些字词存在拼写错误[４].并且含有字词错误

的句子并不能很好地分词,因此以词为单位进行中文拼写



检查并不合适.此外,很多拼写错误发生在单个字词之间(如
“人”和“入”),必须结合上下文语义信息才能准确地识别出错

误.对于错误纠正,如何从多达１００００个常见汉字候选中选

择正确的字符也非常困难[５].

据研究[６],汉字字词错误大约８３％与语音相似性有关,

４８％与视觉相似性有关.中文拼写错误示例如表１所列,错
字大多数为音近字或形近字.在错误纠正阶段,过去的研究

通常凭借一个大规模的由相近字符对组成的混淆集(ConfuＧ
sionSet)来限制候选字符的范围.但构建混淆集非常复杂,

且其很难覆盖所有的候选字符.除此之外,语言模型[７Ｇ８]也是

被大规模使用的方法,往往被用来进行错误检测和评估纠正

后的句子是否通顺,但其检测和定位错误位置的效率和准确

性并不高,且纠正后句子是否通顺的阈值分数需凭经验来取

值,这削弱了它的有效性.

表１　中文拼写错误示例

Table１　ExamplesofChinesespellingerrors

类型 句子 纠正后的字

音近字 他在热身示(shi)出了意外 时(shi)
形近字 他驳斥这顶(ding)报导 项(xiang)

近几年,基于BERT[９]的预训练模型出现后,CSC任务有

了长足发展.BERT有着强大的语义能力,能够利用掩码语

言模型结合上下文语义预测句子中每个位置最可能正确的

字.但在检测阶段,BERT只能将所有字符视为错误字符,这
导致检测准确率不高.在纠正阶段,BERT 只能基于上下文

语义来进行预测,并不能很好地利用汉字独特的字形和字音

特征.

因此,本文提出了一种结合 BERT和汉字多特征融合嵌

入的网络模型BFMBERT,其包含两个网络:基于双向门控循

环网络(BidirectionalGatingRecurrentUnit,BiGRU)的检测

网络和基于 BERT 的纠正网络.检测网络预测句子中每个

位置字符错误的概率,然后基于错误概率计算融合了语义、字
形与拼音特征的字符嵌入表示来替代混淆集.当字符的错误

概率越高时,融合嵌入越接近该字的拼音与字形的融合嵌入,

反之则退化为字符本身的语义嵌入.这与人类进行中文拼写

检查时类似.当我们认为这个字符错误时,会根据上下文语

义去寻找错误字符的音近字或形近字来进行纠正;当我们认

为该字符正确时,则不需要考虑其相近字符.最后将该融合

嵌入输入至纠正网络以预测正确的字符.在SIGHAN２０１５
数据集上的实验结果验证了 BFMBERT 的有效性.本文的

主要工作如下:
(１)为了弥补传统的混淆集无法覆盖所有的相近字符以

及不灵活的缺点,本文提出了一种新的融合嵌入,能将中文字

符的语义、拼音和字形特征融合到语义空间中.其中,语义嵌

入提取自BERT嵌入,字形嵌入从不同字体的字符的视觉表

面形式中捕获字符的语义,拼音嵌入则能建模同一字符不同

读音时的不同语义,从而获得了单个字符的交叉语素.将语

义嵌入、拼音嵌入和字形嵌入融合形成融合嵌入,能够向量化

表示汉字独特的语义、字形和拼音特征信息.
(２)BERT在掩码预训练任务中将字符替换为固定的掩

码标记“[MASK]”,而该标记在下游任务中并不存在.为了

缩小 BERT 预训练任务和中文拼写检查任务的差异,本文

提出了一种新的预训练掩码策略.该策略不使用固定的掩码

标记,而是在混淆集中选择与被替换字符相近的随机字符进

行替换,以此模拟从错误字符纠正为正确字符的过程.相关

研究[１０]和实验表明,这种预训练策略能够使得BERT在预训

练阶段学习语义和拼写的错误知识.
(３)由于BERT在进行中文拼写检查时只能将所有字符

视为错误字符,导致误纠率较高,错误检测能力较弱.本文提

出了一种端到端的CSC模型BFMBERT,该模型采用联合训

练检测网络和纠正网络的方式将汉字字义、拼音和字形特征

融入到语言表示中,在一个统一的框架下优化检测和纠正网

络.实验结果表明,与基线模型相比,BFMBERT在错误检测

和错误纠正上均取得了显著提升.

２　相关工作

以往将中文拼写检查的研究主要分为３类:基于规则的

方法、基于统计的方法和基于深度学习的方法.Mangu等[１１]

提出了一种从一小部分易于理解的规则中自动获取语言知识

的方法.Chang等[１２]通过融合基于规则的方法分别处理字

错误和词错误.Jiang等[１３]提出了一种新的语法规则体系,

用于解决拼写错误和语法错误.Xiong等[１４]提出的 HANＧ
Speller是一个统一的中文拼写纠错框架,其融合了基于扩展

的隐马尔可夫(Hidden MarkovModel,HMM)模型、基于排

序的模型和基于规则的模型.基于规则的方法比较浅显易

懂,但是这些规则很难覆盖所有的中文拼写错误,这导致这类

方法往往不具有泛化性.并且,若想尽可能覆盖更多的错误

情况,则需要耗费大量精力去构建更多规则.

在基于统计的方法中,研究者通常采用错误检测、错误纠

正候选生成和候 选 排 序 这 ３ 个 步 骤 的 策 略[３,８,１５Ｇ１９].Chiu
等[２０]使用噪声信道模型来进行错误纠正.Wang等[２１]使用

词向量和基于条件随机场(ConditionalRandomField,CRF)
的错误检测器,来寻找可能的拼写错误并提供更正建议.NＧ
Gram语言模型也被大规模用于候选排序以及评估纠正后句

子的质量.Huang等[２２]使用基于字符的三元组语言模型来

确定在检测和纠正可能错误后的最流畅的语句.Liu等[２３]使

用 NＧGram模型,通过分词来检测错误,并将其与错误纠正的

启发式规则相结合.基于统计的方法遵循流水线模式,导致

其可能出现错误传递.这类方法往往采用经验阈值来判断句

子是否通顺,这也削弱了模型的性能和灵活性.此外,基于统

计的方法也无法深入地挖掘语义信息,容易导致误纠或漏纠.

深度学习在包括中文拼写检查的许多自然语言处理

(NaturalLanguageProcess,NLP)任务上取得了优异的成绩.

Wang等[２４]提出了一种序列到序列(SequenceToSequence,

Seq２Seq)的指针网络,该网络利用复制机制从混淆集中生成

汉字.Tao等[２５]结合长短期记忆网络和模型集成方法,提高

了中 文 拼 写 检 查 的 准 确 性.Yang 等[２６]提 出 利 用 Spark
Streaming流式框架并行处理中文文本校对,可以加快处理中

文拼写检查的速度.Li等[２７]利用神经机器翻译将错误句子

“翻译”为正确句子.虽然基于自回归的Seq２Seq模型具有纠

正拼写错误的能力,但是其推理速度较慢,而且对于中文拼写

检查任务,输入和输出通常非常接近,完全生成整个句子非常

“浪费”[２８].近几年,基于掩码语言模型的预训练模型,如

３８２刘　哲,等:基于BERT和多特征融合嵌入的中文拼写检查



BERT[９],RoBERTa[２９],XLNET[３０],ELECTRA[３１],在 许 多

NLP任务中取得了巨大成功.因为输入和输出序列的长度

相同,并且正确和错误汉字的位置对应,所以使用此类非自回

归语言模型处理中文拼写检查任务更具优势[３２].Hong[３３]提

出的FASPell抛弃了传统的混淆集,采用预训练的 MLM 作

为编码器,同时训练以置信度和字符字形字音相似度为基础

的解码器.Cheng等[３４]在预训练阶段通过图卷积网络融合

字符之间的相似性知识.这些方法将字符相似性信息作为外

部知识,但是离散的候选字符选择阻碍了 BERT通过反向传

播直接进行学习.Zhang等[３５]提出了一种软屏蔽的 BERT
模型,该模型首先预测每个单词的拼写错误概率,然后使用这

些概率计算软蒙蔽的字符嵌入以进行更正,但是他们没有使

用任何汉字相似性知识.Huang等[３６]从多模态信息中提取

汉字的拼音和字形表示,通过自适应门控机制将其融入到

预训练模型中,但其提取汉字特征的方法较为困难.

３　拼写检查模型

给定一个长度为n的句子X＝{x１,x２,􀆺,xn},中文拼写

检查任务的目标是在字符级别上检测其中的拼写错误,并输

出其对应的正确句子Y＝{y１,y２,􀆺,yn}.
本文提出的端到端拼写检查模型 BFMBERT 如图１所

示,该模型主要包含检测网络和纠正网络两部分.检测网络

接收X 的BERT嵌入作为输入,并预测每个字符的错误概率

P＝{p１,p２,􀆺,pn}.纠正网络以BERT模型为基础,先以错

误概率为权重,计算 X 的 BERT 嵌入和拼音字形融合嵌入

Xf＝{xf１,xf２,􀆺,xfn}的加权和并将其作为输入,在经过

BERT编 码 层 后 得 到 表 示 hc,再 通 过 softmax 层 计 算 在

BERT字典上的预测分布,最终得到纠正后的句子Y.

图１　BFMBERT模型的结构

Fig．１　ModelstructureofBFMBERT

３．１　基于混淆集的预训练掩码策略

“预训练Ｇ微调”范式[９]已在文本分类、情感分析等 NLP
任务上被证明有效.但是,这些任务的输入与预训练模型的

输入具有相同的分布,而 CSC任务的输入句子存在错误,这
导致其与预训练模型的输入样本分布不同.除此之外,在掩

码任务中BERT将掩码标记固定为“[MASK]”,这个标记在

CSC任务中并不存在.因此,本文提出了一种新的针对 CSC
任务的掩码策略,该策略并未使用“[MASK]”作为唯一标记,

还增加了随机相似字符替换的方法,以此减小预训练任务与

错误纠正任务的差距.同时,该策略采用了动态掩码[２９]的方

法,每次训练随机掩盖２５％不同的字符,并放弃了与中文拼写

检查无关的下一句预测任务(NextSentencePrediction,NSP).

表２列出了这种掩码策略的样例,具体的掩码策略如下.
(１)７０％的字符被替换为混淆集中的相似字符.混淆集

是包含汉字及其相似字的映射集合,本文会从被替换字符的

相似字中随机挑选汉字进行替换.如果混淆集中没有被选择

的待替换字符,本文则会将其保留为“[MASK]”标记,这帮助

了BERT学会纠正错字.
(２)为了防止 BERT 倾向于所有输入都应该被纠正,

１５％的字符不进行改变.
(３)混淆集中的相似字符是有限的,但是在真实的错误文

本中可能存在任何错用的汉字导致的拼写错误.因此,为了

提高泛化能力,１５％的字符被替换为随机字符.

表２　基于混淆集的预训练掩码策略样例

Table２　ExampleofpreＧtrainingmaskstrategybasedon

confusionset

掩码类型 掩码后的句子

原始语句 他们刚开始运动

BERT掩码 他[MASK]刚开始运动

相似字掩码 他门刚开始运动

随机掩码 他看刚开始运动

不变 他们刚开始运动

３．２　检测网络

如图２所示,检测网络是一个序列标注模型.其输入是

序列X 的BERT嵌入E＝{e１,e２,􀆺,en}.BERT嵌入是序列

X 字符嵌入、位置嵌入和句子嵌入的总和.输出是一个标签

序列T＝{t１,t２,􀆺,tn},其中ti 代表字符xi 的标签,本文分别

用“１”和“０”来标记拼写错误和正确的字符.

本文采用双向门控循环网络来实现该模型.门控循环网

络(GatingRecurrentUnit,GRU)由长短期记忆网络(Long
ShortTerm Memory,LSTM)修改而来,具体来说 GRU 使用

更新门来替代 LSTM 中的遗忘门和输入门,并将内部状态

(CellState)和隐藏状态进行合并.相比LSTM,GRU结构更

加简单,训练更加高效.本文中,其隐藏状态被定义为式(１):
(hd

t
→)＝GRU(hd

(i－１)
→,ei) (１)

其中,GRU 表示 GRU 函数,ei是字符xi的嵌入,hd
t
→表示检测

网络此刻的隐藏状态,hd
(i－１)
→表示上一刻的隐藏状态.
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单向的 GRU按文本序列的顺序接收输入,其只能处理

前文信息.而双向门控循环网络结合正向 GRU 网络和逆向

GRU网络对输入序列提取双向语义特征信息,如式(２)和

式(３)所示,其隐藏状态被定义为:
(hd

t
←)＝GRU(hd

(i－１)
← ,ei) (２)

hd
t ＝[hd

t
→,hd

t
←] (３)

其中,[hd
t
→,hd

t
←]代表两个方向的 GRU 网络隐藏状态的串联.

对于输入序列中的每个字符存在概率pi,pi 越高代表字符xi

的错误可能性越大,在本文提出的检测网络中pi 被定义为

式(４):

pi＝Pd(ti＝１|X)＝δ(Wdhd
i ＋bd) (４)

其中,Pd(ti＝１|X)表示检测网络给出的条件概率,δ表示

sigmod函数,hd
i 是BiGRU最后一层的隐藏状态,Wd 和bd 是

检测网络的参数.

图２　检测网络

Fig．２　Detectionnetwork

３．３　多特征融合嵌入

３．３．１　拼音嵌入

汉字存在许多音近字甚至同音字,这是导致拼写错误的

主要原因,因此如何提取汉字的拼音特征至关重要.本文使

用拼音嵌入来对字符的读音进行建模.首先通过开源工具包

pypinyin获取句子的拼音序列,汉语字符的拼音是一串罗马

尼亚字符序列,且带有５种音调.本文使用５种固定标记代

表５种音调,并将其添加到拼音序列的末尾,例如“门”的拼音

序列为“men２”.本文将输入的拼音序列长度固定为８,当拼

音序列的实际长度不足８时,会添加特殊符号“－”.

如图３所示,模型先将拼音序列输入到核心大小为２的

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)中,采
用最大池推导后得到拼音嵌入,使得输出的向量维度不受输

入拼音序列长度的影响.

图３　拼音嵌入

Fig．３　Pinyinembedding

３．３．２　字形嵌入

受 Meng等[３７]提出的 Glyce的启发,本文从汉字的字体

中提取汉字的字形特征.字体文件包含汉字的位图信息,

提供了天然的汉字视觉特征.本文采用了仿宋、行楷和楷书

３种中文字体,并将每种字体实例化成大小为２４∗２４的图

像,每幅图像的浮点像素范围为０~２５５.如式(５)所示,与

Glyce不同,本文没有采用CNN提取图像特征,而是首先将３
种字体中获取的２４∗２４∗３维度的矢量通过嵌入层转换为一

维,然后将压平后的矢量输入全连接层得到字形嵌入.

eg＝FC(eg１＋eg２＋eg３) (５)

其中,eg 表示字形嵌入,FC 是全连接层,egi分别代表从不同

字体获取的汉字特征.

３．３．３　融合拼音嵌入和字形嵌入

本文提出了３种不同的融合拼音嵌入和字形嵌入的方

法,并在后文进行了对比实验.

(１)直接将两种特征拼接是最直观的方法之一,如式(６)

所示.本文将拼音嵌入和字形嵌入连接起来,然后在后续的

网络层对该操作进行自适应训练.

ef＝concat(ep,eg) (６)

(２)另一种直观的方法是将两种特征相加,如式(７)所示.

ef＝ep＋eg (７)

(３)如式(８)所示,第三种方法是在拼接后添加一个线性

层以帮助其融合,并控制拼接后的维度,这种方法节省了空间

并提高了模型的训练速度.

ef＝linear(concat(ep,eg)) (８)

其中,ef∈ℝdf 是融合拼音与字形特征的融合嵌入,df 是融合

嵌入维度,ep ∈ℝdp 是拼音嵌入,dp 是拼音嵌入维度;eg ∈

ℝdg 是字形嵌入,dg 是字形嵌入维度,Linear是线性层.当

使用第一种融合方式时,拼音嵌入维度dp 和字形嵌入维度

dg 为其他融合方式的一半,使不同融合方式得到的拼音字形

融合嵌入维度df 保持一致.

３．３．４　基于错误概率融合语义嵌入和拼音字形嵌入

为了平衡语义特征(BERT 嵌入)和拼音字形融合特征

(拼音字形融合嵌入)的重要性,本文使用检测网络输出的拼

写错误概率为权重,通过线性组合将 BERT嵌入和拼音字形

嵌入结合,如式(９)所示:

emi＝(１－pi)∗ei＋pi∗efi (９)

其中,emi∈ℝdm 是融合了拼音字形特征和语义特征的融合嵌

入,dm 是融合了３种特征嵌入的维度,pi 是字符的拼写错误

概率,ei 是字符的 BERT 嵌入,efi是字符的拼音字形融合嵌

入.当pi＝０时,即拼写正确的情况下,模型直接使用其字符

嵌入ei;当pi＝１时,即拼写错误的情况下,模型使用其拼音

字形融合嵌入寻找相近字.

３．４　纠正网络

如图４所示,纠正网络是基于 BERT的多分类模型.其

输入是融合了拼音字形特征和语义特征的融合嵌入 Em ＝
{em１,em２,􀆺,emn},输出是正确的文本序列Y＝{y１,y１,􀆺,

yn}.BERT由１２层Transformer[３８]编码网络组成,编码网络

的核心是自注意力模块,如式(１０)所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１０)

其中,Q,K,V 均是输入的向量矩阵,KT 是K 的转置矩阵,dk

是输入向量的维度.自注意力模块的目标是,计算句子中的
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每个字符对句子中其他字符的关联性以及句子中不同字符的

重要程度.利用这种相互关系和权重来获得每个字符新的语

义特征表示,使得其不仅包含该字符本身的特征,还蕴含了与

其他字符的关系,因此 Transformer编码网络具有更深更全

面的语义信息.

图４　纠正网络

Fig．４　Correctionnetwork

同时,为了扩展模型在句子中不同位置提取特征的能力,

扩大注意力模块的表示空间,如式(１１)－式(１３)所示,TransＧ

former采用了多头自注意力模块和前馈神经网络.

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)Wo (１１)

headi＝Attention(QWQ
i ,KWk

i,VWv
i) (１２)

FFN(X)＝max(０,XW１＋b１)W２＋b２ (１３)

其中,MultiHead 代表多头自注意力,Attention表示自注意

力,FNN 表示前馈神经网络,Wo,WQ
i ,WK

i ,WV
i ,W１,W２,b１ 和

b２均是函数的参数.

在纠正 网 络 中,每 个 字 符 的 融 合 嵌 入 后 会 被 传 递 到

BERT编码器层,用于计算与 BERT字典中所有字符嵌入的

相似度,以获得在词汇表上的预测分布,其在最后一层的隐藏

状态定义为式(１４):

hc
i＝BERTEncoder(emi) (１４)

为了防止梯度消失,纠正网络不会直接使用 BERT最后

一层的隐藏状态,而是与字符xi 的 BERT 嵌入ei 残差连接

线性组合后得到新的隐藏状态,如式(１５)所示:

hi′＝hc
i＋ei (１５)

最后,如式(１６)所示,利用softmax函数计算字典中每个

字符为正确字符的概率,选择概率最高的字符作为纠正后的

字符.

Pc(yi＝j|X)＝softmax(Whi′＋b)[j] (１６)

其中,Pc(yi＝j|X)是字符xi 被纠正为j的条件概率,hi′是添

加了残差链接的隐藏状态,W 和b是纠正网络的参数.

３．５　模型训练

如式(１７)－式(１９)所示,BFMBERT 的训练过程由两个

目标驱动,分别是检测网络损失函数和纠正网络损失函数,总

的目标由两个损失函数线性组合构成.

Ld＝－∑
n

i＝１
logpd(ti|X;θd) (１７)

Lc＝－∑
n

i＝１
logpc(yi|X;θc) (１８)

L＝λ􀅰Lc＋(１－λ)􀅰Ld (１９)

其中,Ld 和Lc 分别代表检测网络和纠正网络的损失函数,

θd 和θc 是检测网络和纠正网络的参数,L是整个模型联合训

练的损失函数,λ是损失函数线性组合的参数.

４　实验

４．１　实验数据和预处理

本文的实验在SIGHAN２０１５[３]基准数据集上进行评估,

SIGHAN评测规定参赛者可以使用任意的语言和计算资源,

过去的参赛者和研究使用了往年的SIGHAN 评测数据集来

训练模型,因此本文也同样采用了SIGHAN２０１４[２]的训练集

以及 Wang等[３９]自动生成的大型语料库作为训练数据.同

时,在预训练阶段使用已经转化为简体中文的维基百科语料.

因为SIGHAN数据集来源于外国学生书写的繁体中文,

本文通过 OpenCC将它们转换为简体中文,修改了一些转换

错误的汉字,并剔除了一些转换后句子长度发生改变的样本.

为了提高泛化性,本文随机提取了１％的自动生成语料来生

成无错误的训练数据以增加无错误语句的比例.具体的数据

集统计数据如表３所列.

表３　 数据集统计

Table３　Datasetstatistics

数据集 语句数 平均长度

自动生成语料库 ２７１３８５ ４４．４
SIGHAN２０１４训练集 ３４２８ ４９．６
SIGHAN２０１５训练集 ２３３６ ３１．３
SIGHAN２０１５测试集 １１００ ３０．５

４．２　评价指标

本文采用官方提供的工具[２Ｇ３]进行评估.该脚本在句级

别上分别评估错误检测和错误纠正的性能,这种度量方式比

字符级别更为严格,因为只有句子中的所有错误均被检测和

纠正后才会被视为正样本.具体的评价指标有准确率(AccuＧ
racy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F１值(F１),其计

算式分别如下:

Accuracy＝
(TP＋TN)

(TP＋FP＋TN＋FN) (２０)

Precision＝ TP
TP＋FP

(２１)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２２)

F１＝２∗Precision∗Recall
(Precision＋Recall) (２３)

其中,TP 表示正确识别的有拼写错误的样本数,FP 表示识

别为有拼写错误但是实际上没有拼写错误的样本数,TN 表

示正确识别的没有拼写错误的样本数,FN 表示没有识别的

有拼写错误的样本数.

４．３　参数设置

在预训练阶段,模型采用基于全词掩盖的 BERTＧWWMＧ
EXT[４０]的权重进行初始化.本文只使用了基于３．２节提出

的混淆集掩码策略的掩码任务,Transformer编码器的参数与

初始参数完全相同,采用了带有１２个注意力头的１２层编码

器,学习率设置为５×１０－５.

在微调阶段使用 AdamW[４１]优化器,模型的隐藏状态向

量大小为７６８,采用学习率预热策略进行训练,最大学习率为

１×１０－４,权重衰减系数为５×１０－８,批量大小为１６,最佳损失
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函数权重为０．２,使用了累计梯度策略.当使用了３．４．３节

提出的拼接嵌入融合方式时,拼音嵌入dp 和字形嵌入dg 的

维度大小均为３８４;使用其他融合方式时,拼音嵌入dp 和字

形嵌入dg 的维度大小均为７６８.

４．４　实验结果

为了证明BFMBERT的有效性,本文使用以下方法作为

基线模型进行比较.

(１)NTOU[３]:采用基于 NＧgram模型和规则的分类器进

行中文拼写检查.

(２)NCTUＧNTUT[２１]:利用字级别的嵌入和条件随机场

的方法寻找句子中的拼写错误.

(３)HanSpeller[１４]:融合了基于隐马尔可夫的模型和基于

规则的模型,并对多个纠正结果进行了重排序.

(４)Hybrid[３９]:使用序列标注的方法在自动生成的数据

集上训练基于LSTM 的模型.

(５)ConfusionSet[２４]:将中文拼写检查视为序列到序列的

任务,通过指针网络使用混淆集来缩小解码器候选范围.

(６)CPLMＧCSC[４２]:使用字符级别预训练模型和序列标

记处理中文拼写检查,利用相关阈值进行候选字符的筛选.

(７)FASPell[３３]:使用 BERT 作为降噪编码器,并以置信

度和字形字音相似度训练解码器.

(８)SoftＧMaskedBERT[３５]:对于句子中的每个标记,线性

组合 其 字 符 嵌 入 和 “[MASK]”嵌 入,利 用 检 测 网 络 微 调

BERT进行错误纠正.

(９)SpellGCN[３４]:利用图神经网络建模混淆集中相似字

之间的字形和字音特征,并将其结合BERT进行预测.

(１０)Chunk[４３]:利用基于块的统一框架,使用语义候选结

合汉字特征扩充混淆集.

(１１)BERTＧFinetune[４４]:直 接 将 语 句 输 入 到 BERTＧ

WWMＧEXT[３８],在BERT最后一层后添加softmax层来预测

正确字符.

如表４所列,本文提出的BFMBERT在SIGHAN２０１５数

据集上相比基线模型具有更好的错误检测和错误纠正能力.

BFMBERT的性能优于早期的传统机器学习方法和基于规则

的方法,传统的方法非常依赖于收集规则和混淆集的建立,这

也导致其开发成本更高且丢失了灵活性.

表４　各模型的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentmodels

模型
错误检测

Acc．Prec．Rec． F１

错误纠正

Acc．Prec．Rec． F１
NTOU ４２．２ ４２．２ ４１．８ ４２．０ ３９．０ ３８．１ ３５．２ ３６．６

NCTUＧNTUT ６０．１ ７１．７ ３３．６ ４５．７ ５６．４ ６６．３ ２６．１ ３７．５
HanSpeller ７０．１ ８０．３ ５３．３ ６４．０ ６９．２ ７９．７ ５１．５ ６２．５

Hybrid － ５６．６ ６９．４ ６２．３ － － － ５７．１
ConfusionSet － ６６．８ ７３．１ ６９．８ － ７１．５ ５９．５ ６４．９
CPLMＧCSC ６８．６ ７０．０ ６５．３ ６７．５ ６７．１ ６９．０ ６２．２ ６５．４
FASPell ７４．２ ６７．６ ６０．０ ６３．５ ７３．７ ６６．６ ５９．１ ６２．６

SoftＧMaskedBERT ８０．９ ７３．７ ７３．２ ７３．５ ７７．４ ６６．７ ６６．２ ６６．４
SpellGCN ８３．７ ８５．９ ８０．６ ８３．１ ８２．２ ８５．４ ７７．６ ８１．３
Chunk ７６．８ ８８．１ ６２．０ ７２．８ ７４．６ ８７．３ ５７．６ ６９．４

BERTＧFinetune ８１．７ ８５．２ ７６．０ ８０．３ ８０．３ ８４．７ ７３．５ ７８．７
BFMBERT ８４．１ ８６．１ ８１．３ ８３．６ ８２．９ ８５．８ ７８．９ ８２．２

在深度 学 习 方 法 中,Hybrid 使 用 LSTM 模 型 来 进 行

建模,但其效果不理想,证明 LSTM 模型没有深入挖掘中文

拼写错误的能力.ConfusionSet的结果是字符级别的,通常

来说性能更好,但仍然远落后于BFMBERT,这表明序列到序

列模型即便在混淆集帮助下能减小候选范围,也仍然不适合

中文拼写检查任务.以 BERT 为基础的深度学习方法总体

来说性能更好,这说明 BERT的语义挖掘能力和 MLM 模型

更适用于中文拼写检查任务.与直接使用 BERT微调相比,

BFMBERT的性能更好,证明了错误检测网络和融合嵌入的

有效性.CPLMＧCSC使用人为定义的字形、字音相似度、排

名阈值和概率阈值来筛选 BERT生成的候选字符,使模型性

能受到影响.SoftＧMaskedBERT 的模型结构与 BFMBERT
最为相似,但是其并未利用汉字的相似性知识,且前者利用了

额外的大规模数据集,从实验结果中可以看出其性能不如

BFMBERT,这证明了汉字字形和拼音特征对中文拼写检查

的重要性.FASPell利用汉字的相似度来限制解码范围,这

种启发式的规则并不能参与模型整体的学习,这也限制了其

性能.SpellGCN利用更为复杂的图神经网络来建模汉字相

似性知识,但与之相比 BFMBERT 更为简单和灵活,且取得

了更好的效果.Chunk使用了多种方法来构建错误纠正候选

集,取得了更好的精确率,但其召回率非常低,且 BFMBERT
的F１值高出其１０％以上.

具体来说,相比之前性能最好的模型(SpellGCN),BFMＧ

BERT在错误 检 测 上 各 指 标 分 别 提 升 了 ０．４８％,０．２３％,

０．８７％和０．６％,在错误纠正上各指标分别提升了０．８５％,

０．４７％,１．６８％和１．１１％.

４．５　损失函数权重λ的影响分析

图５给出了损失函数权重对错误检测 F１值和错误纠正

F１值的影响.具体地,当λ＝０．２和λ＝０．８时,模型取得了

相对较好的效果,代表在该权重下检测网络和纠正网络达到

了平衡.当λ小于０．２时,BERT并不能充分地在数据集上

进行微调,这是其性能下降的主要原因.当λ为０．８时取得

了次佳的效果,性能好于除０．２外其他权重值的原因可能是

训练数据每条语句中的大部分字符是正确的,是微调过程中

检测网络给出的错误概率不平衡导致的.

图５　损失函数权重λ对模型效果的影响

Fig．５　Influenceofweightλoflossfunctiononmodeleffect

４．６　拼音、字形特征融合方式研究

表５列出了３．４．３节提出的３种不同的拼音、字形嵌入

融合方式的结果,使用两种嵌入拼接后接全连接层的模型取

得了最佳的整体性能.总体来说,使用嵌入拼接的策略具有

更好的性能,原因是两种嵌入代表着汉字两个特征的不同
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分布,直接相加可能产生的是一个完全没有意义的向量.直

接拼接比拼接后接线性层性能差的原因有两点:１)由于嵌入

层维度的限制,直接拼接的方式中两种嵌入的维度大小是拼

接后接线性层方式两种嵌入维度大小的一半,这限制了两种嵌

入建模字形和拼音特征的能力;２)因为简体汉字作为一种表意

文字,大多数形近字也是音近字,两种嵌入具有一定的相关性,

拼接后使用线性层能够一定程度上模拟和融合这种相关性.

表５　字形和拼音嵌入的融合方式比较

Table５　Comparisonoffusionmethodsofglyphembeddingand

Pinyinembedding

模型
错误检测

Acc．Prec．Rec． F１

错误纠正

Acc．Prec．Rec． F１

BFMBERT
(cat＋linear)

８４．１ ８６．１ ８１．３ ８３．６ ８２．９ ８５．８ ７８．９ ８２．２

BFMBERT(cat) ８３．９ ８７．４ ７９．３ ８３．１ ８２．４ ８６．９ ７６．２ ８１．２
BFMBERT(＋) ８２．５ ８４．７ ７９．３ ８１．９ ８１．０ ８４．２ ７６．４ ８０．１

４．７　消融实验

为了深入分析BFMBERT模型各个组件的有效性,本文

在SIGHAN２０１５基准数据集上对 BFMBERT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,

损失函数权重λ均设置为０．２,拼音字形特征融合方式均为

拼接后接线性层.具体的实验如下.

(１)BFMBERT(w/oPinyin):去除了拼音嵌入,即使用字

形嵌入替代融合嵌入.

(２)BFMBERT(w/oGlyph):去除了字形嵌入,即使用拼

音嵌入替代融合嵌入.

(３)BFMBERT(w/oMultiＧFonts):不使用多种字体来建

模字形嵌入,仅使用宋体.

(４)BFMBERT(w/ocPretrain):不使用３．２节提出的预

训练策略,使用BERT的原始任务进行预训练.

如表６所列,如果去掉字形或拼音特征,模型性能的下降

是非常明显的.且如前文所言,错误的字符中音近字数量多

于形近字,拼音特征的重要性高于字形特征,因此去掉拼音特

征的模型性能下降更为明显.使用单一字体对性能损害很严

重,这说明单一字体无法准确模拟汉字的字形特征.不使用

基于混淆集的预训练策略对性能的影响也很大,证明了本文

提出的预训练策略使 BERT 学习到了从错字到正确字符的

转换.总体来说,无论去掉哪个部分,模型的性能都会下降,

但仍然明显优于 BERT,这充分地展示了 BFMBERT每个组

件和方法的有效性.

表６　消融实验结果

Table６　Comparisonofablationexperimentalresults

模型
错误检测

Acc．Prec．Rec． F１

错误纠正

Acc．Prec．Rec． F１
BFMBERT
(w/oPinyin) ８３．１ ８８．１ ７６．６ ８１．９ ８１．８ ８７．７ ７４．０ ８０．３

BFMBERT
(w/oGlyph) ８４．２ ８７．３ ８０．０ ８３．５ ８２．６ ８６．８ ７６．７ ８１．５

BFMBERT
(w/oMultiＧFonts)

８２．９ ８６．１ ７５．６ ８２．１ ８１．２ ８５．５ ７５．１ ８０．０

BFMBERT
(w/oPretrain) ８２．６ ８６．１ ７７．８ ８１．８ ８１．４ ８５．７ ７５．３ ８０．２

BERTＧFinetune ８１．７ ８５．２ ７６．０ ８０．３ ８０．３ ８４．７ ７３．５ ７８．７
BFMBERT ８４．１ ８６．１ ８１．３ ８３．６ ８２．９ ８５．８ ７８．９ ８２．２

４．８　案例研究

表７列出了模型处理的测试集中的两个例子.第一个例

子中,“素”是错误的字符.如果不考虑汉字的相似性,可以有

多个纠正候选来替换该字符,例如 BERT 输出的“换”.然

而,BFMBERT的输出是更准确的纠正,不仅是因为上下文语

义中带有诉讼的隐含语境,而且“素”和“诉”具有相似的发音.

第二个示例中,“官”“关”和“管”的发音都具有相似性,且“关”

在语境中也有正确的语义,但BFMBERT的输出“管”和错误

字符“官”具有相同的下部首,是更为准确的纠正,因此汉字的

字形信息对于纠正拼写错误也很重要.这两个例子表明,

BFMBERT能够利用汉字的拼音和字形特征进行中文拼写

检查.

表７　案例研究

Table７　Casestudy

输入文本
希望您帮我素取公平,得到

他们适当的赔偿.

􀆺青少年玩电脑越来越多,
所以家长官孩子也很严􀆺

BERT
希望您帮我换取公平,得到

他们适当的赔偿.

􀆺青少年玩电脑越来越多,
所以家长关孩子也很严􀆺

BFMBERT
希望您帮我诉取公平,得到

他们适当的赔偿.

􀆺青少年玩电脑越来越多,
所以家长管孩子也很严􀆺

结束语　本文提出了一种针对中文拼写检查任务的字词

错误校对模型 BFMBERT.通过基于混淆集的掩码策略,

BFMBERT可以联合学习语义和拼写错误知识.BFMBERT
融合了汉字的拼音特征和字形特征,并在一个框架下训练检

测网络和纠正网络.在基准数据集上的实验证明了模型的有

效性,取得了显著的效果.在将来的工作中,我们可以考虑将

模型推广到中文语法错误纠正中,另一方面将会考虑如何整

合外部知识,以便模型能够处理更多真实世界的拼写错误.
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