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摘摘摘要要要

本文描述了我们在第尲就届中国计算语言学大会尨屃屃屌尭尲尰尲尲尩的屜汉语学习者文本纠错
评测尨王莹莹履屴 屡屬尮尬 尲尰尲尲尩尢任务赛道二中评测排名屔屯屰就的参赛系统。在数据方面，
我们主要使用了官方提供的屬屡屮屧尸和开源的历年屃屇居屄尨屃屨屩屮履屳履 屇屲屡屭屭屡屴屩屣屡屬 居屲屲屯屲
屄屩屡屧屮屯屳屩屳尩数据集。在模型方面，我们主要采用了屇居屃屔屯屒、屓履山屵履屮屣履尭屴屯尭屁屣屴屩屯屮模
型、指针生成网络尨屐屯屩屮屴履屲尭屇履屮履屲屡屴屯屲尭屎履屴屷屯屲屫尩、基于层履屲屴尫屃屒屆的序列标注模型、
基于层履屲屴尫层屩尭屌屓屔屍尫屃屒屆的序列标注模型以及拼写纠错模型。此外，在模型融合方
面，我们主要基于编辑动作进行投票，来选取综合预测的结果，并且加入了基于语言
模型计算困惑度尨屐屐屌尩的方法以及基于屢屡層屣屡屳履的屴屲屩屣屫。最终我们的最佳融合结果总分
为尴尸尮尴尹尥，取得了该赛道的第一名。最终我们的最佳融合结果总分为尴尸尮尴尹尥，取得了
该赛道评测排名第一名的成绩。

关关关键键键词词词：：： 指针生成网络 ；序列标注模型 ；困惑度

CCL2022-CLTC Track2: Top1 Competition System Evaluation
Report

Yunliang Li
TAL

liyunliang@tal.com

Zhihao Wang
TAL

wangzhihao3@tal.com

Fei Hu
TAL

hufei6@tal.com

Abstract

屉屮 屴屨屩屳 屰屡屰履屲尬 屷履 層履屳屣屲屩屢履 屯屵屲 屣屯屭屰履屴屩屴屩屯屮 屳屹屳屴履屭 屦屯屲 屯屢屴屡屩屮屩屮屧 屴屨履 屔屯屰就 屩屮 屴屨履 屴屡屳屫
屴屲屡屣屫 尲 屯屦 尢屃屨屩屮履屳履 屬履屡屲屮履屲屳尧 屴履屸屴 履屲屲屯屲 屣屯屲屲履屣屴屩屯屮 履屶屡屬屵屡屴屩屯屮尨屗屡屮屧 履屴 屡屬尮尬 尲尰尲尲尩尢 屡屴
屴屨履 尲就屳屴 屃屨屩屮屡 屣屯屮屦履屲履屮屣履 屯屮 屣屯屭屰屵屴屡屴屩屯屮屡屬 屬屩屮屧屵屩屳屴屩屣屳 尨屃屃屌尭尲尰尲尲尩尮 屉屮 屴履屲屭屳 屯屦 層屡屴屡尬
屷履 屭屡屩屮屬屹 屵屳履層 屴屨履 屬屡屮屧尸 屡屮層 屃屇居屄尨屃屨屩屮履屳履 屇屲屡屭屭屡屴屩屣屡屬 居屲屲屯屲 屄屩屡屧屮屯屳屩屳尩 層屡屴屡屳履屴屳
屰屲屯屶屩層履層 屢屹 屴屨履 屯導屣屩屡屬尮 屉屮 屴履屲屭屳 屯屦 屭屯層履屬尬 屗履 屭屡屩屮屬屹 屵屳履層 屇居屃屔屯屒尬 屳履山屵履屮屣履尭屴屯尭
屡屣屴屩屯屮 屭屯層履屬尬 屐屯屩屮屴履屲尭屇履屮履屲屡屴屯屲尭屎履屴屷屯屲屫尬 屓履山屵履屮屣履 屴屡屧 屭屯層履屬 屢屡屳履層 屯屮 层履屲屴尫屃屒屆尬
屓履山屵履屮屣履 屴屡屧 屭屯層履屬 屢屡屳履層 屯屮 层履屲屴尫层屉尭屌屓屔屍尫屃屒屆 屡屮層 屳屰履屬屬屩屮屧 屣屯屲屲履屣屴屩屯屮 屭屯層履屬尮 屉屮
屡層層屩屴屩屯屮尬 屡屴 屴屨履 屭屯層履屬 屦屵屳屩屯屮 屬履屶履屬尬 屷履 屭屡屩屮屬屹 屳履屬履屣屴 屴屨履 屲履屳屵屬屴屳 屯屦 屭屯層履屬 屰屲履層屩屣屴屩屯屮
屢屡屳履層 屯屮 屴屨履 屶屯屴屩屮屧 屯屦 履層屩屴屩屮屧 屡屣屴屩屯屮屳尬 屡屮層 屡層層 屴屨履 屭履屴屨屯層 屯屦 屣屯屭屰屵屴屩屮屧 屰履屲屰屬履屸尭
屩屴屹尨屐屐屌尩 屢屡屳履層 屯屮 屬屡屮屧屵屡屧履 屭屯層履屬 屡屮層 屴屲屩屣屫屳 屢屡屳履層 屯屮 屢屡層屣屡屳履屳尮 屉屮 屴屨履 履屮層尬 屯屵屲 屴屯屴屡屬
屳屣屯屲履 屯屦 屴屨履 屢履屳屴 屦屵屳屩屯屮 屲履屳屵屬屴 屷屡屳 尴尸尮尴尹尥尬 屡屮層 屷履 屷屯屮 屴屨履 尌屲屳屴 屰屬屡屣履 屩屮 屴屨屩屳 屴屲屡屣屫尮

杋来杹杷杯杲杤杳机 屐屯屩屮屴履屲尭屇履屮履屲屡屴屯屲尭屎履屴屷屯屲屫 尬 屓履山屵履屮屣履 屴屡屧 屭屯層履屬 尬 屳履山屵履屮屣履尭屴屯尭屡屣屴屩屯屮 尬
屰履屲屰屬履屸屩屴屹 尬 层履屲屴尫层屉尭屌屓屔屍尫屃屒屆 尬 层履屲屴尫屃屒屆
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1 引引引言言言

文本纠错尨屔履屸屴 屃屯屲屲履屣屴屩屯屮尩任务是自然语言处理尨屎屌屐尩中的经典任务之一，而且是基础任
务。中文语法错误检测尨屃屨屩屮履屳履 屇屲屡屭屭屡屴屩屣屡屬 居屲屲屯屲 屄屩屡屧屮屯屳屩屳尩在文本纠错领域是一个价值较
高且难度较大的任务。现实中的文本数据普遍存在语病问题，这不但给文本的受众造成阅读
理解的困扰，在一些人工智能任务将这类数据用于下游任务尨例如对话、文本分类、实体抽取
等尩时，也会影响模型的性能。因此语病诊断可以作为一个上游任务，提高下游任务的数据质
量，拉高模型的性能上限。在教育领域，学生需要学习怎样正确的使用语法，所以学生在学习
过程中产生的文本大概率会存在一定的语病问题。但是人工进行文本校对，工作复杂效率极
低。中文语法错误检测能高效率地指导学生提升语法的使用技能。综上来说，该任务尤为重
要。
在使用算法解决中文语法错误检测的任务时，将中文语法错误进行抽象设计，共抽象出尴类

语法错误。语法错误的类型分为赘余尨屒履層屵屮層屡屮屴 屗屯屲層屳，屒尩、遗漏尨屍屩屳屳屩屮屧 屗屯屲層屳，屍尩、误
用尨屗屯屲層 屓履屬履屣屴屩屯屮，屓尩 、错序尨屗屯屲層 屏屲層履屲屩屮屧 居屲屲屯屲屳，屗尩 四类。本次比赛目的是检测出中文
文本中每一处语法错误的位置、类型。评测任务要求参加评测的系统输入句子尨群尩，其中包含
有零个到多个错误。参赛系统应判断该输入是否包含错误，并识别错误类型，同时标记出其在
句子中的位置和范围，对缺失尨屍尩和误用尨屓尩给出修正答案。
参赛系统融合了多个模型，来解决中文语法错误检。模型中一类是语病位置检测模型，

使用屍屡屣层履屲屴尭屬屡屲屧履尫屃屒屆和屍屡屣层履屲屴尭屬屡屲屧履尫层屩屌屓屔屍尫屃屒屆两种方法，仅提取句子中错误的位
置以及错误类型。一类是基于序列标注的语病纠错模型屇居屃屔屯屒获取句子的纠正序列。另一类
是基于指针生成网络，使用不同的训练策略，得到的尲个语病纠错模型：最后还有一类单独针
对错别字的模型。另外，我们复现了腾讯在屁屁屁屉 尲尰尲尲发表的语法纠错论文中的屓履山屵履屮屣履尭屴屯尭
屁屣屴屩屯屮模型，虽然在最高分的融合方案中没有加入该模型的结果，但在比赛过程中该模型提供
了较大的贡献。
在参与比赛的过程中，我们主要有以下几点发现尺 尨就尩针对不同类型的模型，数据集的训练

策略不同会产生不同的训练效果，例如屬屡屮屧尸和历年数据集合并训练或者分步训练在同一类模型
的表现有较大差距尻 尨尲尩在数据集的处理层面，由于这一届评测任务和往届不同，错误是基于字
符级别，且都是简体字，因此事先将数据集统一处理为字符级别和简体字会更有效果尻 尨尳尩在基
于文本生成的纠错模型中，提高性能指标的关键点在于如何降低过纠正的问题，即是尽可能将
对的字段拷贝过去，将错的字段重新生成尻 尨尴尩在模型融合过程中，模型之间的差别越大、种类
越多，融合效果会更好，且结合某个模型的优势来筛选结果也有一定的提升。
我们提交的参赛系统包含语病检测、语病纠错以及拼写纠错模型，不同的模型具有各自的

优点，对于某个类型的数据修改的效果更好，在将这些模型各自的结果融合后，该参赛系统相
当于整合了各个模型的优点，具有更好的泛化性能。但是，由于本身包含多个模型，并且其中
有基于文本生成的语病纠错模型，从而导致该参赛系统的推理耗时较高，占用资源较高，不适
用于业务工程化上线。
我们将参赛系统开源在屧屩屴屨屵屢上https://github.com/AI-confused/CCL2022_CGED-8_

Top1_project

2 背背背景景景

汉语学习者文本纠错任务尨屃屨屩屮履屳履 屌履屡屲屮履屲 屔履屸屴 屃屯屲屲履屣屴屩屯屮，屃屌屔屃尩旨在自动检测并修改
汉语学习者文本中错误。

朲朮朱 任任任务务务设设设置置置

该任务中模型需要根据输入的纯文本内容，输出语病检测结果，其中对于屜屓尢和屜屍尢类型的
错误要给出纠正结果尨一个或多个尩。

输输输入入入 尨屳屩層尽尰尰尰尳尸尸尰尰尴尸就尩 我根本不能了解这妇女辞职回家的现象。在这个时代，为什么放弃
自己的工作，就回家当家庭主妇？

输输输出出出 尰尰尰尳尸尸尰尰尴尸就尬 尶尬 尶尬 屓尬 理尻 尰尰尰尳尸尸尰尰尴尸就尬 尸尬 尸尬 屒 尨屜了解尢应为屜理解尢，删去屜这尢尩

©2022 中国计算语言学大会
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屔屡屢屬履 就尺 屬屡屮屧尸和屃屇居屄历年数据的单句错误个数分布

杭杯杤来杬 朰 朱 朲 朳 朴 朵 大大大于于于朵

屬屡屮屧尸
数量 就就尳尰尵尵 尳尸就尶尲尳 尲尹尷尲就尲 就尶尵尲尷尵 尷尹尴尷尴 尳尵尷尰尹 尲尸尰尳尳
占比 就尰尮尲尷尥 尳尴尮尶尸尥 尲尷尥 就尵尮尰尲尥 尷尮尲尲尥 尳尮尲尵尥 尲尮尵尵尥

屃屇居屄
数量 尶尰尲就 尲尵尳尹尴 尹尸尴就 尵尸就尵 尳尵尰尸 就尸尸尶 尲尲尹尲
占比 就就尥 尴尶尮尳尸尥 就尷尮尹尷尥 就尰尮尶尲尥 尶尮尴就尥 尳尮尴尴尥 尴尮就尹尥

屔屡屢屬履 尲尺 屬屡屮屧尸和屃屇居屄历年数据的各错误类型分布

杭杯杤来杬 杍 杓 杒 杗

屬屡屮屧尸
数量 尷尲尰尰尲尰 尹尴尴尴尳尵 尴尴尴尴尴尴 尵就尴就就
占比 尳尳尮尳尳尥 尴尳尮尷尲尥 尲尰尮尵尷尥 尲尮尳尸尥

屃屇居屄
数量 尳尴尴尷尹 尳尶尶尷尶 尲尴尲尹尲 尷尳尵尰
占比 尳尳尮尵尴尥 尳尵尮尶尸尥 尲尳尮尶尳尥 尷尮就尵尥

评评评价价价指指指标标标 根根根据输入输出设定了尶个方面的性能评价，分别是：尨就尩假阳性尨屆屡屬屳履 屐屯屳屩屴屩屶履尩：
正确句子被判包含错误的比例；尨尲尩侦测层尨屄履屴履屣屴屩屶履尭屬履屶履屬尩：对句子是否包含错误做二分判
断；尨尳尩识别层尨屉層履屮屴屩尌屣屡屴屩屯屮尭屬履屶履屬尩：给出错误点的错误类型；尨尴尩定位层尨屐屯屳屩屴屩屯屮尭屬履屶履屬尩：对错
误点的位置和覆盖范围进行判断，以字符偏移量计；尨尵尩修正层尨屃屯屲屲履屣屴屩屯屮尭屬履屶履屬尩：提交针对字
符串误用尨屓尩和缺失尨屍尩两种错误类型的修正词语。修正词语可以是一个词，也可以是一个词
组；尨尶尩综合打分尨屃屯屭屰屲履屨履屮屳屩屶履 屓屣屯屲履尩：本年屃屇居屄尭尸引入前尵项指标的加权平均分数作为综
合打分，最终以综合分数排名决定奖项。

朲朮朲 评评评测测测数数数据据据集集集情情情况况况

屬屡屮屧尸数据集共包含就就尰尰尳尸就个句子对，但错误句子去重后共尶尵尴尰尷尲句，修改后的正确句子
为就尰尷尶尲就尳份，说明同一个错误句子，可以有多种修改方案，这也是此任务的一个难点。经过新
的错误解析代码处理后，屬屡屮屧尸数据和屃屇居屄历年可用数据集，单句错误个数分布如表就所示，
可见屬屡屮屧尸数据中出现就个及就下错误的句子占比尴尴尮尹尵尥，单句出现多个错误的情况较多，这对模
型的训练是一个考验。屃屇居屄数据中对于就个错误的情况也很多。屬屡屮屧尸数据和屃屇居屄历年数据
各错误类型分布如表尲所示，可见在两批数据上，屓类型占比最大，屗占比较小。

朲朮朳 相相相关关关工工工作作作

语言在人类社会发展过程中，起到了非常大的作用，语言的学习也就至关重要。对于儿童
或者学习非母语的人而言，在语法方面经常会出错。所以在教育领域，语病诊断是一个亟待解
决的课题。

在语病诊断的相关研究中，最早出现的方法是基于规则模版的尨屆屯屳屴履屲 屡屮層 屖屯屧履屬尬 尲尰尰尴尩，
即根据特定的语料以及语病的特征，设计构造算法规则，来识别出文本中的语病。这种方法存
在一定的弊端：设计构造规则需要耗费大量的人力，且规则的泛化性较差。

然后，随着机器学习的兴起，研究人员开始将机器学习方法应用到语病诊断任务尨屒履屩 屡屮層
屙屡屮屮屡屫屯屵層屡屫屩屳尬 尩。该类方法基于人为构造的特征，运用机器学习模型对文本进行语病诊断，
效果优于基于规则的方法。然而，人为构造特征仍然需要耗费很多的人力，且整体指标效果偏
低。

近些年兴起的深度学习，促进了语病诊断任务的进步，以数据驱动的深度学习方法在效果
上要优于基于机器学习人为构造特征的方法，已有的方法主要有：尨就尩采用分类器来诊断文本的
语病尨屈屡屮 履屴 屡屬尮尬 尲尰尰尴尩，这种方法比较局限，因为单个样本中可能包含多种语病类别，且较难识
别出语病的位置信息；尨尲尩采用序列标注方法对文本进行字符级别的诊断尨屚屨履屮屧 履屴 屡屬尮尬 尲尰就尶尩，
这种方法对文本的字符语义信息进行编码，抽取出语病的类别与位置，然而样本中同一个字符
位置可能有多种语病标签，这又会引入实体重叠的问题，增加了训练的难度，并且目前此方法
的效果并不理想；尨尳尩采用文本生成的方法对文本进行语病纠错尨屙屵屡屮 屡屮層 层屲屩屳屣屯履尬 尲尰就尶尩，生成
语法正确的文本，再结合源文本获取语病诊断的语病类别和位置的输出，该方法需要大量的屜源
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文本屼目标文本尢的句对样本来训练文本生成模型，且文本生成的输出可控性较低，可能会生成
偏离源文本较大的结果，导致较难获取真实语病信息。

朲朮朴 贡贡贡献献献

总的来说，我们的贡献有以下几点尺

• 结合文本摘要的思路，将指针生成网络用于语病纠错模型对病句进行纠错，既最大程度地
保留了正确的字段，又对错误的字段进行了修改，且单模型指标较高。

• 针对基于指针生成网络的语病纠错模型生成屛展屎屋屝字符的问题，结合指针网络的注意力机
制，将屛展屎屋屝替换为输入序列中注意力最高的字符，从而提高纠错模型的性能。

• 在错别字模型中，设计了持续增强策略，可以在每次训练迭代中，生成新的训练数据。

• 在模型融合方案上，基于编辑动作的投票来筛选票数悬殊的结果以及计算错误点修改前后
的困惑度降低值来筛选票数均衡的结果。

3 参参参赛赛赛系系系统统统

在这个章节我们会详细阐述我们在参赛系统中用到的方案思路，主要分为一下几个部
分：尨就尩数据预处理尻 尨尲尩语病检测模块尻 尨尳尩语病纠错模块尻 尨尴尩拼写纠错模块尻 尨尵尩模型融合模块。

朳朮朱 数数数据据据预预预处处处理理理

杬条杮杧朸 尨就尩由于屬屡屮屧尸数据本身存在噪音，因此先后使用繁体转简体、清洗特殊字符串、
清洗重复标点、清洗履屭屯屪屩等操作对原始数据进行清洗；尨尲尩剔除部分无效的样本，包
含：屳屲屣和屣屯屲屲履屣屴长度差异过大；文本长度过短；中文字符占比低于尲尰尥；尨尳尩存在部分样本
的屳屲屣和屣屯屲屲履屣屴末尾标点缺失，这类样本的屜屍尢标签不好处理，因此统一补上标点，剔除该错误
点；尨尴尩使用屰屡屩屲尲履層屩屴文件，将屬屡屮屧尸文件生成屣屨屡屲级别的错误编辑，最后转换成屪屳屯屮屬格式的数据
集；

权杇杅杄历历历年年年数数数据据据 尨就尩屃屇居屄历年数据集种类繁杂，有简体和繁体，因此需要统一将繁体转成
简体，但有个比较明显的问题：屜着尢会被误转成屜著尢，这个占比不低，因此需要手动将误转
的屜著尢换成屜着尢；尨尲尩尲尰尲尲届强调的错误点基于字符级别，而历年数据集的错误点大多基于词语
级别，因此在训练任务之前使用官方提供的屰屡屩屲尲履層屩屴文件进行转换，统一将字符级别的错误标
签替换掉词语级别的错误标签。其中就尶年、就尷年、就尸年的测试集没有提供屣屯屲屲履屣屴字段，无法使
用屰屡屩屲尲履層屩屴方法，因此沿用原本的错误标签即可；尨尳尩删除部分标注问题较大的数据，清除文
本长度过短的数据；尨尴尩将就尴年尭就尸年的训练集和测试集作为参赛系统中屃屇居屄领域的训练集，
将尲尰尭尲就年的测试集作为参赛系统的验证集；

朳朮朲 语语语病病病检检检测测测模模模块块块

该任务的目的是识别出输入文本中的错误位置及其错误类型，可以采用序列标注方案来解
决该问题，这里我们采用层履屲屴尫屃屒屆与层履屲屴尫层屩尭屌屓屔屍尫屃屒屆的方案。

杂来杲杴末权杒杆 模型结构如图 就所示，将输入序列经过层居屒屔尨屄履屶屬屩屮 履屴 屡屬尮尬 尲尰就尹尩编码获取每个
字符的表征信息，在经过一层分类器后获取每个字符在语病标签空间的分布，将其作为屃屒屆层
的发射矩阵，最后得到输入序列的语病标签输出序列，这里屃屒屆层能更好地考虑语病标签之间
的关系，提高模型的性能。
标签方面我们采用了层屉居屓屏格式的标签，共就尷种标签，采用类型尨屒屍屓屗尩尭位置尨层屉居屓尩的格

式，用屏表示该字符无错误，语病标签空间为尧屏尧尬 尧屓尭层尧尬 尧屍尭层尧尬 尧屗尭层尧尬 尧屒尭层尧尬 尧屓尭屉尧尬 尧屍尭屉尧尬 尧屗尭屉尧尬
尧屒尭屉尧尬 尧屓尭居尧尬 尧屍尭居尧尬 尧屗尭居尧尬 尧屒尭居尧尬 尧屓尭屓尧尬 尧屍尭屓尧尬 尧屗尭屓尧尬 尧屒尭屓尧。

杂来杲杴末杂杩札杌杓杔杍末权杒杆 基于上述方案，为了更好地对文本序列之间的联系进行编码，我们
在层履屲屴和屃屒屆之间添加了一层层屩尭屌屓屔屍网络。模型结构如图尲所示，将输入序列经过层居屒屔编码
获取每个字符的表征信息，随后输入层屩尭屌屓屔屍网络进一步获取字符之间的上下文表征，在经过
一层分类器后获取每个字符在语病标签空间的分布，将其作为屃屒屆层的发射矩阵，最后得到输
入序列的语病标签输出序列。
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屆屩屧屵屲履 尲尺 层居屒屔尫层屩尭屌屓屔屍尫屃屒屆模型结构

标签方面我们采用了层屉居屓屏格式的标签，共就尳种标签，采用类型尨屒屍屓屗尩尭位置尨层屉居屓尩的格
式，用屏表示该字符无错误，且把一些不可能出现的标签去掉了尨屍类型只有屓屩屮屧屬履，屗类型没
有屓屩屮屧屬履尩，语病标签空间为尧屏尧尬 尧屓尭层尧尬 尧屍尭层尧尬 尧屗尭层尧尬 尧屒尭层尧尬 尧屓尭屉尧尬 尧屍尭屉尧尬 尧屗尭屉尧尬 尧屒尭屉尧尬 尧屓尭居尧尬 尧屍尭居尧尬
尧屗尭居尧尬 尧屒尭居尧尬 尧屓尭屓尧尬 尧屍尭屓尧尬 尧屗尭屓尧尬 尧屒尭屓尧。

朳朮朳 语语语病病病纠纠纠错错错模模模块块块

语病检测模型虽然可以直接给出文本中的错误位置及错误类型，但是针对屓和屍类型
的错误无法给出纠正结果，因此可以采用基于文本生成的语病纠错方案生成输入错误文
本的纠正文本，然后使用转换函数将原文本和纠正文本输出错误位置及其错误类型，这
样屓和屍类型的错误能给出纠正结果。在语病纠错模块中我们探索了屇居屃屔屯屒 尨屏屭履屬屩屡屮屣屨屵屫 履屴
屡屬尮尬 尲尰尲尰尩、屓履山屵履屮屣履尭屴屯尭屁屣屴屩屯屮尨屌屩 履屴 屡屬尮尬 尲尰尲尲尩、屐屯屩屮屴履屲尭屇履屮履屲屡屴屯屲尭屎履屴屷屯屲屫尨屓履履 履屴 屡屬尮尬 尲尰就尷尩方
法，其中基于文本摘要思路的屐屯屩屮屴履屲尭屇履屮履屲屡屴屯屲尭屎履屴屷屯屲屫方法的性能超出了预期。

杇杅权杔杯杒 该方法是一种基于序列标注的语病纠错模型，采用屳履山尲履層屩屴思想解决语病修
改问题，模型结构如图尳所示，对一个源句子序列使用编码器进行编码，然后在每个字
符处使用分类器预测最可能的编辑标签，对于序列中的每个字符都映射到一个编辑操
作，编辑操作包括屜屋居居屐尢尬 屜屄居屌居屔居尢尬 屜屁屐屐居屎屄尢尬 屜屒居屐屌屁屃居尢，分别代表屜保存当前字
符尢、屜删除当前字符尢、屜当前字符后面添加相应的字符尢、屜当前字符替换成相应的字符尢，
其中屜屋居居屐尢和屜屄居屌居屔居尢是单标签，屜屁屐屐居屎屄尢和屜屒居屐屌屁屃居尢需要拼接添加或者替换的字
符，比如屜屒居屐屌屁屃居 自尢和屜屁屐屐居屎屄 下尢。

杓来東杵来杮杣来札杴杯札杁杣杴杩杯杮 该方案是腾讯在屁屁屁屉尭尲尰尲尲发表的一篇中文纠错领域屓屏屔屁论文，该方
案的思路主要是在传统的屔屲屡屮屳屦屯屲屭履屲上添加了一个动作分类模块，基于每个字符的动作分类结
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错误文本序列 纠正文本序列

纠错训练数据

A pre-trained Transformer encoder
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预测Labels 预测Tag真实Labels 真实Tag
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屆屩屧屵屲履 尳尺 屇居屃屔屯屒模型结构，一种基于序列标注的语病纠错模型

屆屩屧屵屲履 尴尺 屓履山屵履屮屣履尭屴屯尭屁屣屴屩屯屮模型结构尨屌屩 履屴 屡屬尮尬 尲尰尲尲尩

果来指导文本生成结果，模型结果如图尴所示。该论文的出发点是，在基于文本生成的语病纠
错任务中，需要解决的核心问题为如何降低过纠正情况，即尽可能保留正确的内容，只生成需
要修改的内容。模型在文本生成的字符分布概率基础上融合了屓尲屁模块的字符动作分布概率，
动作空间为屜屓屋屉屐尢、屜屇居屎尢、屜屃屏屐屙尢。如果一个字符在屓尲屁模块被预测为屜屃屏屐屙尢，说明该
字符应该保持不变；如果被预测为屜屓屋屉屐尢，则该字符的输出应为屛层屌屋屝尨空字符，表示该位置为
空尩；如果被预测为屜屇居屎尢，则输出字符取决于文本生成的结果。这样便避免了文本生成导致
的过纠正问题，提高了纠错模型的性能。

材杯杩杮杴来杲 杇来杮来杲条杴杯杲 李来杴杷杯杲杫 指针生成网络是一种生成式文本摘要方法，在生成摘要时
允许生成新的词语来组成摘要，也可以直接拷贝原文中的内容构成摘要，这种任务形式与
语病纠错基本保持一致，当遇到正确的字段时需要直接拷贝到结果中，当遇到错误的字段时
则生成正确的字段，并且指针网络天然地适用于乱序类型的错误。该模型结构如图尵所示，
它混合了屳履山尲屳履山和屐屯屩屮屴履屲 屎履屴屷屯屲屫尨屖屩屮屹屡屬屳 履屴 屡屬尮尬 尲尰就尵尩，它具有屳履山尲屳履山的生成能力和屐屯屩屮屴履屲
屎履屴屷屯屲屫的拷贝能力，在生成纠错结果时同时考虑屳履山尲屳履山的生成概率和输入序列的注意力分布
概率，更好地解决纠错模型的过纠正问题，提升模型性能。
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屆屩屧屵屲履 尶尺 拼写纠错模型结构

朳朮朴 拼拼拼写写写纠纠纠错错错模模模块块块

该模块使用了尲个错别字模型，分别是近近近形形形音音音错错错别别别字字字模模模型型型和病病病句句句错错错别别别字字字模模模型型型，均
为屴屲屡屣屫就的屢屡屳履屬屩屮履模型，模型结构如图尶所示，区别是训练策略不同。近形音错别字模型主
要是针对常见错别字、形近字、音近字的单字错误情况，而病句错别字模型针对的是病句中的
错别字情况，且仅针对修正字符数小于等于原字符数的情况。

朳朮朵 模模模型型型融融融合合合模模模块块块

参与最终融合结果的模型一共有尷个，分别是：就个屇居屃屔屯屒、尲个指针生成网络尨屐屯屩屮屴履屲尭
屇履屮履屲屡屴屯屲尭屎履屴屷屯屲屫尩、就个基于层履屲屴尫屃屒屆的序列标注模型、就个基于层履屲屴尫层屩屌屳屴屭尫屃屒屆的序列
标注模型以及尲个拼写纠错模型，融合的思路主要是：尨就尩将所有模型的预测结果合并，得到
一个包含所有模型结果的集合；尨尲尩对于判定一个样本是否为屣屯屲屲履屣屴，主要基于模型对该样本
的投票，当不小于尳个模型预测该样本为屣屯屲屲履屣屴，则认为该样本为屣屯屲屲履屣屴；尨尳尩多个模型融合结
果中存在同一个位置有多个错误类型的情况，这种情况可以采用参与判定模型的数目以及计
算修改前后的困惑度降低值来进行筛选；尨尴尩多个模型融合结果中存在位置有重叠的情况，这
时可以采用参与判定模型的数目来筛选；尨尵尩最后对于屓和屍的纠正结果，使用一些基于验证
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屔屡屢屬履 尳尺 语病检测模型的实验结果
杭杯杤来杬 杰杨条杳来 杤条杴条杳来杴 杆材杒 杤来杴来杣杴札杦朱 杩杤来杮杴杩朌杣条杴杩杯杮札杦朱 杰杯杳杩杴杩杯杮札杦朱

层居屒屔尫屃屒屆

屬屡屮屧尸预训练 尲尰尫尲就测试集 尰尮尲就尴尴 尰尮尷尹尸尹 尰尮尵尳尰就 尰尮尳尰尰尴
尲尲测试集 尰尮尲尲就尲 尰尮尷尸尳尶 尰尮尵就尳尵 尰尮尳尰尵尸

屃屇居屄微调 尲尰尫尲就测试集 尰尮就尶尴尲 尰尮尷尹尷尷 尰尮尵尵尶尸 尰尮尳尴尶尹
尲尲测试集 尰尮就尷尴尰 尰尮尷尷尲尳 尰尮尵尰尹尳 尰尮尳尳尳尹

层居屒屔尫层屩尭屌屓屔屍尫屃屒屆

屬屡屮屧尸预训练 尲尰尫尲就测试集 尰尮就尸尵尸 尰尮尸尰尰尷 尰尮尵尳就尸 尰尮尳尰就尴
尲尲测试集 尰尮尲就尸尳 尰尮尷尷尸尰 尰尮尴尹尷尸 尰尮尳尰就尳

屃屇居屄微调 尲尰尫尲就测试集 尰尮就尷尹尹 尰尮尸尰尸尳 尰尮尵尶尳尵 尰尮尳尵就尴
尲尲测试集 尰尮尲尰尹尴 尰尮尷尷尵尳 尰尮尵尰尸尹 尰尮尳尲尹尸

集屢屡層屣屡屳履的屴屲屩屣屫，例如删除长度超过尳的结果、删除字符重复率过高的结果等。

4 实实实验验验部部部分分分

在这个章节，我们会详细阐述在参赛过程中的实验部分，主要分为语病检测、语病纠错、
拼写纠错、屢屡層屣屡屳履分析和模型融合。

朴朮朱 语语语病病病检检检测测测模模模块块块

数数数据据据集集集 在在在语病检测模块中，我们主要采用了数据集分步训练的方法，即先用屬屡屮屧尸预训练、再
用屃屇居屄历年数据微调模型。

超超超参参参数数数设设设置置置 模模模型中的层居屒屔采用的是屃屨屩屮履屳履尭屍屡屣层居屒屔尭屬屡屲屧履尨屃屵屩 履屴 屡屬尮尬 尲尰尲尰尩，该预训练语
言模型在中文任务上能有更好的效果。

杂杅杒杔末权杒杆的超参数设置尺 屬屡屮屧尸预训练阶段，我们设置的学习率为就履尭尵，输入序列最
大长度为尲尵尶，训练批度为尲尵尶，層屲屯屰屯屵屴为尰尮就，全局随机种子为尹尹，采用了屣屯屳屩屮履的学习率调整
器，且预热比例为尰尮尰，一共训练就尰轮尻 屃屇居屄历年数据集微调阶段，我们设置的学习率为尵履尭尶，
输入序列最大长度为尲尵尶，训练批度为尲尵尶，層屲屯屰屯屵屴为尰尮尳，全局随机种子为尹尹，采用了屣屯屳屩屮履的
学习率调整器，且预热比例为尰尮尰，一共训练就尰轮。

杂杅杒杔末杂杩札杌杓杔杍末权杒杆的超参数设置尺 屬屡屮屧尸预训练阶段，我们设置的学习率为就履尭尵，
输入序列最大长度为尲尵尶，训练批度为尲尵尶，層屲屯屰屯屵屴为尰尮就，全局随机种子为尹尹，采用了屣屯屳屩屮履的
学习率调整器，且预热比例为尰尮尰，一共训练就尰轮；屃屇居屄历年数据集微调阶段，我们设置的学
习率为尵履尭尶，输入序列最大长度为尲尵尶，训练批度为尲尵尶，層屲屯屰屯屵屴为尰尮尳，全局随机种子为尹尹，采
用了屬屩屮履屡屲的学习率调整器，且预热比例为尰尮就，一共训练就尰轮。

实实实验验验结结结果果果 语语语病检测模型在验证集和测试集的检测指标如表尳所示，可以看出经
过屬屡屮屧尸和屃屇居屄分步训练后，模型的整体指标增高，且验证集和测试集的指标差距并不大。

朴朮朲 语语语病病病纠纠纠错错错模模模块块块

数数数据据据集集集 在在在语病纠错模块中，屇居屃屔屯屒模型使用的是先用屬屡屮屧尸预训练、再用屃屇居屄历年数据
微调模型；屓履山屵履屮屣履尭屴屯尭屁屣屴屩屯屮模型使用的是屬屡屮屧尸尫屃屇居屄历年数据的单步训练方法，该模型
结果未参与最终提交结果的融合；屐屯屩屮屴履屲 屇履屮履屲屡屴屯屲 屎履屴屷屯屲屫分别采用了尲种训练策略得到尲个
模型，一个使用的是屬屡屮屧尸尫屃屇居屄历年数据的单步训练方法，另一个基于前者的最佳模型
在屃屇居屄历年数据上进行了二阶段微调。

超超超参参参数数数设设设置置置 屐屯屩屮屴履屲 屇履屮履屲屡屴屯屲 屎履屴屷屯屲屫和屓履山屵履屮屣履尭屴屯尭屁屣屴屩屯屮模型的屓履山尲屓履山模块采用的均
为屃屨屩屮履屳履尭层屡屲屴尭屌屡屲屧履尨屓屨屡屯 履屴 屡屬尮尬 尲尰尲就尩，屇居屃屔屯屒的编码器模块采用的是屃屨屩屮履屳履尭屓屴屲屵屣屴尭层履屲屴尭
屌屡屲屧履尨屗屡屮屧 履屴 屡屬尮尬 尲尰尲尰尩。

杓来東杵来杮杣来札杴杯札杁杣杴杩杯杮的超参数设置尺 我们设置的学习率为尵履尭尵，输入序列最大长度
为尲尵尶，训练批度为尲尵尶，層屲屯屰屯屵屴为尰尮就，损失权重屡屬屰屨屡为尰尮尰尰就，全局随机种子为尹尹，采用
了屣屯屳屩屮履的学习率调整器，且预热比例为尰尮尰，一共训练就尰轮。

材杯杩杮杴来杲 杇来杮来杲条杴杯杲 李来杴杷杯杲杫单单单步步步训训训练练练的超参数设置尺 我们设置的学习率为尵履尭尵，输入序
列最大长度为尲尵尶，训练批度为尲尵尶，層屲屯屰屯屵屴为尰尮就，屢履屡屭 屳履屡屲屣屨的屫为尳，全局随机种子为尹尹，
采用了屣屯屳屩屮履的学习率调整器，且预热比例为尰尮尰，一共训练就尰轮。
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屔屡屢屬履 尴尺 语病纠错模型的实验结果
杭杯杤来杬 杰杨条杳来 杤条杴条杳来杴 杆材杒 杤来杴来杣杴札杦朱 杩杤来杮杴杩朌杣条杴杩杯杮札杦朱 杰杯杳杩杴杩杯杮札杦朱 杣杯杲杲来杣杴杩杯杮札杦朱 杣杯杭

屓履山屵履屮屣履尭屴屯尭屁屣屴屩屯屮
屬屡屮屧尸尫屃屇居屄单步 尲尰尫尲就测试集 尰尮尲尶尲尵 尰尮尸尲尷尹 尰尮尴尹尰尹 尰尮尲尵 尯 尯

尲尲测试集 尰尮尲尵尵尲 尰尮尸尲尷尳 尰尮尵尰尵尶 尰尮尲尷尴尵 尰尮就尶尷尳 尰尮尳尷尹尹

屐屯屩屮屴履屲尭屇履屮履屲屡屴屯屲尭屎履屴
屬屡屮屧尸尫屃屇居屄单步 尲尰尫尲就测试集 尰尮尰尷尷 尰尮尶尸尳尷 尰尮尴尴尳 尰尮尲尶尰尵 尯 尯

尲尲测试集 尰尮尰尷尹尶 尰尮尶尹尹尵 尰尮尴尶尰尲 尰尮尲尹尹尷 尰尮尲尰尷尰 尰尮尳尹尶尷

屐屯屩屮屴履屲尭屇履屮履屲屡屴屯屲尭屎履屴
屃屇居屄微调 尲尰尫尲就测试集 尰尮就尹尷尶 尰尮尸就尳尶 尰尮尵尶尷尳 尰尮尳尵就尷 尯 尯

尲尲测试集 尰尮就尴尳就 尰尮尸尰 尰尮尵尴尵尶 尰尮尳尵尵尳 尰尮尲尵尰尵 尰尮尴尵尲就

屇居屃屔屯屒
屬屡屮屧尸预训练 尲尲测试集 尰尮尲尶尸尴 尰尮尷尴尶尰 尰尮尴尶尹就 尰尮尲尸尳尹 尰尮就尸尵尸 尰尮尳尵尴就
屃屇居屄历年微调 尲尲测试集 尰尮尳尲就尵 尰尮尸尰尵尴 尰尮尵尴就尵 尰尮尳尳尶尳 尰尮尲尲尶尸 尰尮尳尹尷就

𝑚 = #
0 , 𝑛 < 5

1 + + ,
𝑚 − 5
10

, 𝑛 ≥ 5

屆屩屧屵屲履 尷尺 错别字生成策略公式

材杯杩杮杴来杲 杇来杮来杲条杴杯杲 李来杴杷杯杲杫二二二阶阶阶段段段微微微调调调的超参数设置尺 我们设置的学习率为尵履尭尶，输
入序列最大长度为尲尵尶，训练批度为尲尵尶，層屲屯屰屯屵屴为尰尮就，屢履屡屭 屳履屡屲屣屨的屫为尳，全局随机种子
为尹尹，采用了屣屯屳屩屮履的学习率调整器，且预热比例为尰尮尰，一共训练就尰轮。

杇杅权杔杯杒的超参数设置尺 第一步屬屡屮屧尸预训练中，冷启动阶段只有屍屌屐 屦屯屲 屌屡屢履屬屳层
和屍屌屐 屦屯屲 屔屡屧层参与训练，我们设置的学习率是就履尭尳，训练批度是就尲尸，训练轮数是尲，非
冷启动阶段所有模型参数参与训练，我们设置的学习率是就履尭尵，训练批度是尴尸，训练轮数
是尲尰，屰屡屴屩履屮屣履是尳；第二步屃屇居屄历年数据微调中我们设置的学习率是就履尭尵，训练批度是尴尸，
训练轮数是尲尰，屰屡屴屩履屮屣履是尳，全局随机种子设置都是就。

实实实验验验结结结果果果 语语语病纠错模型在验证集和测试集的整体指标如表尴所示，可以看出在使用屃屇居屄历
年数据进一步微调后指针生成网络的单模总分可以高达尰尮尴尵尲就。

朴朮朳 拼拼拼写写写纠纠纠错错错模模模块块块

近近近形形形音音音错错错别别别字字字模模模型型型 我我我们从公开数据集中获取一个错别字库，库中每个字有三组不同类型的
易错字对象，常见错别字、形近字、音近字。其中常见错别字是从任务一公布的训练集和验证
集，还有开源资源0 收集而得；形近字从开源资源1 获取；音近字取屬屡屮屧尸数据、任务一训练集
和验证集所有出现汉字的屴屯屰尴尰尰尰，使用拼音工具收集而得。

我们用到了一种训练增强策略，选取屬屡屮屧尸数据中就尰尰尰条数据作为验证集，其余数据作为训
练集。在训练过程中，每个履屰屯屣屨会将所有数据的错误重新生成一次。生成策略为：如果每个句
子中含有屮个中文字，则生成屭个错别字，公式如图尷所示。

然后在中文字符索引随机选择屭个字符，对于每个选中的字符生成错别字。首选依
概率选取错别字类型，其中生成常见错别字、形近字错别字、音近字错别字概率分别为
为尵尰尥，就尵尥，尳尵尥，选定类别后，如果选定字存在选定的错别字类型，则在错别字列别中随机
选择一个字进行替换。

病病病句句句错错错别别别字字字模模模型型型 本本本模型采用屬屡屮屧尸数据来构造数据进行模型训练，数据构造过程为尺

尨就尩每条目标样本选取一个病句样本：我们发现在屬屡屮屧尸数据中，存在一个目标样本，对应
多种病句样本的情况。采用编辑距离等策略，在就对多的情况下，选择一种错误情况，匹配成
对；

尨尲尩提取屒、屓类型数据：对获取的字符串对，使用任务二提供的格式转换代码，转换
成屓、屍、屒、屗错误类型的格式；

尨尳尩格式转换：在此模型训练时，我们仅加入了屒、屓两种类型，数据处理方式为：屛就屝将所
有屒对应的字符，都替换成屜屛屵屮屵屳履層就屝尢；屛尲屝针对屓类型，修正结果和原串错误位置长度相等，则

0https://github.com/onebula/sighan raw
1https://github.com/shibing624/pycorrector
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屔屡屢屬履 尵尺 最终融合的实验结果
杣杯杭 杆材杒 杤来杴来杣杴札杦朱 杩杤来杮杴杩朌杣条杴杩杯杮札杦朱 杰杯杳杩杴杩杯杮札杦朱 杣杯杲杲来杣杴杩杯杮札杦朱

尴尸尮尴尹尥 就尴尮尹尥 尷尹尮尹尴尥 尶尰尮尷尸尥 尳尹尮尸尵尥 尲尸尮尳就尥

等长替换，如果修正结果短于原串错误位置长度，则将缺失位置用屜屛屵屮屵屳履層就屝尢替换，如果修正
结果长于原串错误位置长度，则将答案长的部分直接截取与原串位置等长。

将原串按上述处理，生成的字符串作为目标字符串，进行训练。

朴朮朴 杢条杤杣条杳来分分分析析析

在对不同模型在验证集上的屢屡層屣屡屳履分析及在屜屗、屓、屒、屍尢尴种错误类型各自的指标比
对中，我们发现指针生成网络在屗类型的指标较高，且屗类型的屢屡層屣屡屳履较少，验证了我们
最初选择该类模型的初衷，且该类模型的屆屐屒偏低；错别字模型在字数对等的屓类型纠正
效果更好；层履屲屴尫屃屒屆和层履屲屴尫层屩尭屌屓屔屍尫屃屒屆这两个语病检测模型则在屓类型的指标较高，
对屓类型的检测效果更好；屇居屃屔屯屒模型则各类错误指标较均衡，屆屐屒偏高，存在一定的过
纠正问题。屍类型的错误可能由于产生了句法的断点，导致这几种模型在该类型的指标均不
高，屢屡層屣屡屳履中存在较多屍类型未被识别纠正，这也是后续需要探索的一个点。

朴朮朵 模模模型型型融融融合合合

参考尳尮尵的融合策略，将这些模型结果进行融合，得到的最高分实验结果如表尵所示。

5 总总总结结结

在本次评测任务中，我们使用了序列标注模型来识别错误地址和错误类型。针对错别字
提出了一个新的数据增强方法，同时首次将指针生成网络引入语法纠错任务，同时还训练
了屇居屃屔屯屒模型。融合多个模型后，我们的指标达到尴尸尮尴尹尥的成绩，位列评测排名第一。

虽然成绩达到第一，但是离落地应用还有一定距离。首先，整体指标还有待进一步提高。
其次，在整个评测过程中，我们缺少对更细致的分析，以及各个模型的优劣评价，后续可以详
细分析各模型的优缺点，融合各模型的优点，进行模型结构上更大的创新，来适配语法纠错任
务。

在中文语病诊断领域后续的研究中，可以从如何更好地解决过度纠正问题上继续往下探
索，以及从语法树层面给出辅助内容，目前该领域的屓屏屔屁指标依然未达到业务上线的基准，
还需要大家一起努力探索。

6 致致致谢谢谢

最后，感谢北京世纪好未来教育科技有限公司的支持，感谢美校的支持，感谢智学云的支
持，感谢部门领导和同事的鼓励与帮助，谢谢！
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