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文本校对
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• 定义

– 利用自然语言处理，对文本中出现的书写、文法错误进行检测并校正。

• 主要内容

– 字词错误纠正

– 语法错误纠正

– 文本较对的基本应用与拓展

– Demo展示



字词错误纠正



中英文错误分类
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• 中英文文本形成原因差异：
１）输入方式不同；２）文本结构不同；３）词的构成规则不同；４）字符集规模不同



字词错误纠正（传统方法）
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方法 优点 缺点

查字典法 检错和纠错一体化，效率高；
对英文非词错误检测非常有效

查准率低；
较对效果差；
很难检测中文文本中的字词错误

词形距离法 节省存储空间；
能反映一定的常见拼写错误统计规律

依赖于大词典

n-gram 包含了前n-1个词所能提供的全部信息 词与词之间不存在语义关联；
参数空间可能非常大；
数据稀疏

最小编辑距离 具有极高抗噪性；
很好描述序列间的差异性；

存在出现语义错误的可能性

基于规则的文
本校对方法

准确率高 文本错误规则局限；
召回率提高难度较大

• 中英文字词错误纠正传统方法



字词错误纠正（SEC）
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传统方法

基于概率的文本较对方法

(n-gram);

基于规则的文本较对方法

基于机器学习的方法

前馈神经网络语言模型

（例：结合词向量和神经网

络）；

机器学习分类方法；

（结合SVM,RF,DT）

循环神经网络语言模型；

（例：CSC-BiLSTM-CRF）；

MLM

BERT；

XLNET；

ELECTRA



字词错误纠正（CSC）

• MLM(掩蔽/掩码语言模型）

– 完形填空任务

– 屏蔽给定句子中特定百分比的单词

– 基于前后预测被屏蔽的单词
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• 数据集

– SIGHAN

– OCR数据集

– News Title等

• 评价指标

– 准确率accuracy

– 精度 precision

– 召回率 recall

– F1



字词错误纠正（CSC）
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• FASpell
– 解决问题

• 中文拼写纠错语料不足

• 混淆集进行纠错不灵活

– 模型架构

• 使用MLM作为去噪自动编码器生成候选词

• 使用置信相似度解码器过滤候选词

– 消融实验

• 目的：取代原先单一概率阈值进行候选字的选择

– Confidence(置信度):预测字的概率值

– Similarity(相似度)：字音和字形

– 效果
• 过滤速度快,模型结构更简单
• 校正精度更高（OCR数据集检测精度达78.5%，校正精度73.4%）

[1] FASPell: A Fast, Adaptable, Simple, Powerful Chinese Spell Checker Based On DAE-Decoder Paradigm(EMNLP 2019)



字词错误纠正（CSC）
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• Soft-Masked BERT

– 解决问题：模型的学习错误检测能力差

– 检测网络：双向GRU

• 输入：嵌入序列

• 输出：字符序列(嵌入)的错误率

• soft-masked embedding

– 计算输入嵌入和[MASK]嵌入的

误差概率加权和

– 纠错网络：BERT
• 输入：掩码嵌入序列
• 输出：可以被纠正为候选字符的概率

[2] Spelling Error Correction with Soft-Masked BERT (ACL 2020)



字词错误纠正（CSC）
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• Soft-Masked BERT

– 数据集

• SIGHAN数据集合和News Title数据集

– 实验效果

[2] Spelling Error Correction with Soft-Masked BERT (ACL 2020)



CSC前沿算法



DCN(Dynamic Connected Network) 

• 算法原理

– 解决不连贯

– 生成候选字符

– DCScore评分

– 得分最高路径
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DCN(Dynamic Connected Network)
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• 候选字符的有关影响

– 候选字符生成方法

– 候选字符数量



DCN(Dynamic Connected Network)
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• 实验结果对比

– FASPell

– BERT

– SpellGCN

– DCN



PLOME(Pre-training with Misspelled Knowledge)
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• 算法模型原理

– 基于混淆集的掩蔽

– 语音和笔画的嵌入

– 对字符和语音水平建模



PLOME(Pre-training with Misspelled Knowledge)
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• 语音嵌入

• 笔画嵌入

• 可视化结果



PLOME(Pre-training with Misspelled Knowledge)
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• 实验结果

– 字符和句子级别

– 模型收敛速度



前沿算法模型对比

• 前沿算法模型

– FASPell

– BERT

– SpellGCN

– DCN

– PLOME

18
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语法错误纠正



背景简介
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近年来随着自媒体的热潮，人人都是信息的生产者，互联网上语法错误的内
容暴增。由于用户在文本输入法，语音输入法使用上的随意性，后续又缺少
审核，极易产生语法错误内容。

错误类型 错误示例

字词缺失 自然语处理->自然语言处理

字词冗余 自然语言处处理->自然语言处理

字词乱序 首个开发的空间站->开发的首个空间站

搭配不当 生活水平改善->生活水平提高

结构混乱 靠的是...取得的->靠的是...

知识错误 中国的首都是南京->中国的首都是北京

表意不明 让班长本月15日前去汇报->前/去，前去

逻辑错误 防止这类事故不再发生->防止这类事故再发生



背景简介
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在搜索场景中，搜索引擎会对用户输入的 query 纠错后再精准返回搜索结果。

在语音交互场景中，语音系统会将用户的语音转换成正确的文本后再进行后续的意图识别与交互。



基本概念

• 语法纠错（Grammatical Error Correction, GEC）

– 自然语言处理领域中的一个重要任务

– GEC任务是指自动纠正文本中存在的语法错误
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语法纠错任务的示例



基本概念
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在目前的 GEC 标注体系，语法错误类型多，学习目标很难统一。

同一词语在不同语境中用法不一，为语法错误的判断带来干扰。

在训练语料中，稀疏的长距离信息的学习是机器学习的难点。

在 GEC 领域的含噪训练数据中，如何克服这些噪音以获得学习
的稳定性也是难点之一。



基本方法
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 语法纠错
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评价指标

• BLEU

– 根据精确率(Precision)衡量文本校对的质量

– 分数取值范围是 0～1，分数越接近1，说明  的质量越高。
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评价指标

• GLEU

– BLEU的变体，用于使用n-gram与一组参考句重叠来评估语法错误更正， 而不是

 定注释错误的精确率

• F0.5 (M2) 

– 定义召回率与精确率的比重

27



基于规则的方法
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基于规则的方法

• 优势

– 易于实现

• 不足

– 语言规则设计的复杂性高

– 不同语言规则之间可能存在冲突

• 基于规则的GEC

– 基于人工 制的规则，并结合了解 器和语言  

– 根据 定的语法  ，结合规则提取算法，抽取计算机能够识别的规则



基于分类的方法
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基于分类的方法

Error-coded
语料

分类器

分类器
特征

输出输入

•   提取方法

– 语言学  工程

• 语言学 识输入

–  度学习

• 机器自主学习语言  

• 基于分类的GEC

– 考虑上下文给出的语言  ，以预测正确的目标词

– 分类器在大量无错误文本上进行训练



基于分类的方法
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分类器+CNN

[1] Convolutional Neural Networks for Correcting English Article Errors（NLPCC 2015）



基于机器  的方法
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基于统计机器  的方法

Error-coded
平行数据集

翻译模型

语言模型

输出输入

• 基于统计机器  （SMT）的GEC

– 将纠错看成  过程：错误句子 -> 正确句子

– 语言模型：大规模无监督数据，学习语言 识

–   模型：平行语料学习用户错误行为

平行语料 对齐模型 Phrase抽取

Phrase 
Table

候选召回纠错排序

统计机器  流程图



基于SMT的方法

• 结合SMT和基于规则的技术

– 有些错误通过基于规则的技术可以更好地解决（例如，使用'a'或'an'），有些错

误通过机器学习可以更好地解决（例如，定语错误）

32[2] Grammatical error correction using hybrid systems and type filtering（ACL 2014）



基于NMT的语法纠错



基于NMT的方法

• NMT，Neural Machine Translation

– 神经机器  (NMT) 的目标是建立一个单一的神经网络，可以共同调整以最大化

  性能。

– Encoder-Decoder
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基于NMT的方法

• NMT-GEC

– 基于 NMT 的 GEC 将有语法问题的“坏”句子  成“好”句子。

– 神经 码器-解码器模型直接从训练数据中学习从源到目标的映射
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语料自动扩充方法

• 基于规则的方法

– 根据错误类别制定策略构建数据，包括随机删词，随机加词，随机乱序等

– 借鉴去噪自 码的方法，对文本进行随机处理加噪声，然后使用seq2seq对其复原
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[3] Denoising based Sequence-to-Sequence Pre-training for Text Generation（EMNLP 2019）



语料自动扩充方法

• 基于文本生成的方法

– 生成指定错误类型的数据

– 伪数据生成
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[4] Improving Grammatical Error Correction with Data Augmentation by Editing Latent Representation（COLING 2020）
[5] Grammatical Error Correction Using Pseudo Learner Corpus Considering Error Tendency of Learners（ACL 2021）



seq2seq

• Sequence-to-Sequence
– 输入一个序列，用一个 RNN （Encoder） 码成一个向量u，再用一个 RNN （Decoder）解码成

一个序列输出，且输出序列的长度是可变的。
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神经混合模型

• 嵌套注意力的神经混合模型

– 以词级的seq2seq模型作为骨干

– 字符级 解码器

– 注意力组件
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[6] A Nested Attention Neural Hybrid Model for Grammatical Error Correction （ACL 2017）



流畅度提升

• 基于流畅度提升的语法纠错

– 传统的seq2seq单次纠错在面对句子有多项错误时，容易纠错不全，甚至越纠越错

40
[7] Reaching human-level performance in automatic grammatical error correction（ACL 2018）



流畅度提升

• 流畅度定义

– 流畅度 f(x)

核心思想：在训练过程中生成满足流畅度提升条件的流畅度提升句对
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[7] Reaching human-level performance in automatic grammatical error correction（ACL 2018）



流畅度提升

• 提升策略

– 反向提升，自提升，双向提升

42
[7] Reaching human-level performance in automatic grammatical error correction（ACL 2018）



流畅度提升

• 往返纠错

– 某些类型的错误（例如，冠词错误）由从右到左的 seq2seq 模型会更容易纠错，而某些错

误（例如主谓一致）由从左到右的 seq2seq 模型更容易纠错。
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[7] Reaching human-level performance in automatic grammatical error correction（ACL 2018）



Transformer
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•  点

– Multi-Head Attention

– Positional Encoding

• 优点

– 每 计算复杂度低

– self-attention

• 并行计算

• 解决长时依赖



SAD-即时GEC

• 基于浅 积极解码（SAD）的即时语法纠错

– 并行解码

– 浅 解码器
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[8] Instantaneous Grammatical Error Correction with Shallow Aggressive Decoding（ACL 2021）



SAD-即时GEC

• 性能对比
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[8] Instantaneous Grammatical Error Correction with Shallow Aggressive Decoding（ACL 2021）



前沿分 

• 低资源场景下的GEC

– 语料库中的并行数据不足，会损害基于MT的GEC系统性能

– 数据生成模型不可控，难解释

• 不同系统的组合

– 探索组合策略以更好地整合不同 GEC 系统的优势，这些 GEC 系统可能专门针对

不同的错误类型、主题和句子熟练程度

• 更好的评价指标

– 虽然现有的评估指标捕获了语法纠正和流畅性，但没有人衡量意义的保留程度。

理想的指标应该解释系统输出的语法、流畅度和意义保留程度。

47



前沿分 

• 近两年（2020～2021）ACL、EMNLP等相关顶会论文共有28篇

– 多语言语法校对，使用大规模的多语言语言模型

– 即时语法校对，提升在 推理效率

– GEC预训练模型，伪数据的生成

– 文档级的语法校对，上下文  

– ......

48
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基本概念

文本校对的基本应用



基本应用与拓展
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基本 拓展
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百度中文纠错

– 错误检测是识别输入语句存在的问题，

采用(Transformer/LSTM)+CRF

·充分利用词法/句法分 等先验 识

·  设计方面，采用DNN以及hard统计  

·根据字粒度和词粒度的 点，解决字对齐

– 候选召回是指结合历史错误行为，以及

音形等  召回纠错候选

– 纠错排序是将候选集中正确的结果排在

第一位
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百度中文纠错

– 语言 识完成对语言规则以及结构的学习

– 上下文理解

使用Contextual-DNN模型来学习，并通过

AOA attention机制解决长依赖问题

–  识计算的重点是做好文本理解与 识关联



飞鹰智能文本校对系统
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– 飞鹰智能文本校对系统由哈工

大讯飞联合实验室基于 度学

习自然语言处理技术研发打造。
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飞鹰智能文本校对系统



百度中文纠错-语料测试
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– 调用百度文本纠错API，进行测试



飞鹰智能文本校对系统-语料测试



结果对比

序号 错误类型 原始文本 百度中文纠错 飞鹰智能文本校对系统

1 拼写错误 好象是我们错了。 好像是我们错了。 好像是我们错了。

2 语法错误 现在从应当由教育行政
部门办成公办园或委托
办成普惠性民办园。

现在从应当由教育行政
部门办成公办园或委托
办成普惠性民办园。

现在从应当由教育行政
部门办成公办园或委托
办成普惠性民办园。

3 语义错误 一年有四百天。 一年有四百天。 一年有四百天。

4 语法错误，标点错误 国院各部委各直属机构， 国务院各部委各直属机
构：

国务院各部委各直属机
构：

5 拼写错误 就难免必理不平衡。 就难免必理不平衡。 就难免比例不平衡。

6 语法错误，拼写错误 还有进口香皂、家居服、
花艺样样聚全。

还有进口香皂、家居服、
花艺样样聚全。

还有进口香皂、家居服、
花艺样样俱全。

7 语法错误 成立城镇小区配套幼儿
园幼儿园治理工作小组

成立城镇小区配套幼儿
园幼儿园治理工作小组

成立城镇小区配套幼儿
园幼儿园治理工作小组

8 标点错误 你说我不该不该，不该
在这时候来桶泡面

你说我不该不该，不该
在这时候来桶泡面

你说我不该，不该，不
该在这时候来桶泡面。

9 无 你说我不该不该，不该
在这时候才说爱你。

你说我不该不该，不该
在这时候才说爱你。

你说我不该不该，不该
在这时候才说爱你。



应用对比
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百度中文纠错 飞鹰智能文本校对系统

多类型 √ √

场景迁移 地图检索、语音通话 司法、教育、海关

多模态 支持文本、语音等形
式

×

特点 上下文理解 并行化校对

– 百度中文纠错对拼写错误的纠错准确率

较高但从拼写纠错，语法纠错，标点纠错

上的准确率来说，都没有飞鹰智能文本校

对系统好

– 百度中文纠错  文本、语音等形式

– 飞鹰智能文本校对系统、百度纠错的

语义纠错准确率都偏低



拓展应用

拓展应用
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搜索引擎文本校对

– 对查询词进行校正可以提高查询效率

– 常用的纠错工具有Pycorrector，可用于

中文拼音、笔画输入法的错误纠正



语音识别（ASR)
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– ASR纠错，着重于辨别“音似”，“发音相近”导致的错误

– 普通错别字纠错，着重于“拼写”导致的错误



光学字符识别（OCR）

63

– OCR就是将纸上的字符识别出来。

– 通过对Yolo检测后的倾斜文本进行

文本校正，可以提高OCR识别的准确率



缺点及目前的解决方案
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– 文献  的文本校

对精度仍然不够高



缺点及目前的解决方案

• 对歧义字段、生词、新词以及专用名词没有很好的辨识能力。

建立姓氏名字用字频率表、称谓表、指界动词

• 人工校对与自动校对有较大差异

在校对时增加自动校对系统的背景 识和上下文关联信息
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拓展应用

Demo展示



算法性能对比

• 技术路 

– 框架

• Pycorrector

– 参与对比的模型

• kenlm（Pycorrector提供，作为baseline）

• BERT（自行训练）

• MacBERT（自行训练）

– 数据集

• SIGHAN 2013/2014/2015

• SIGHAN基础上生成的语料[1]

• NLPCC2018 中文语法错误修正任务数据集

[1] A Hybrid Approach to Automatic Corpus Generation for Chinese Spelling Checking (EMNLP2018)
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算法性能对比

• 技术路 

– 测试集

• Pycorrector corpus500
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准确率 召回率 预测时间（500句）

kenlm 49.2% 28.2% 61s

BERT 68.6% 63.6% 527s

MacBERT 70.8% 65.4% 20s



实际场景测试

• 测试结果

– 模型虚警率相对较高
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全会期间，记者采访了15位与会同志。他们有的任职（直）部委，有的主（属）

政一方，也有的来自田间地头和实验室。同志们评价，党的（第）十九届六中
全会是我们党的历史上的一座里程碑，决议是一篇马克思主义的纲领性文献，
是我们党百年奋斗的皇皇巨著。



实际场景测试

• 测试结果

– 无法应对缺字词和多字词问题

– 局限于日常领域，对于其他领域的泛化性差

– 缺少“灵活变通”

– 难以应对新词和概念漂移带来的问题
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艾条燃烧后又淡淡的白色烟雾 艾条燃烧后有淡淡的白色烟雾

更加应证了如今的国际局势愈发波谲云诡 更加印证了如今的国际局势愈发波谲云诡

稍稍一动弹就就是一身汗 稍稍一动弹就就是一身汗

国院办公厅关于开展城镇小区配套幼儿园治理工
作的通知

国院办公厅关于开展城镇校区配套幼儿园治理工作的
通知

一叶易色而知天下秋 一叶一色而知天下秋

“你喝茶就喝茶呀哪来这么多话，莫讲勒些花哨
话，听着就很假！”

“你喝茶就喝茶呀哪来这么多话，莫讲那些花哨话，
听着就很假！”

能不能帮我想一个给力的例子 能不能帮我想一个吃力的例子



“今日头条”文章规范性分 

• 分 方法

– 使用爬虫爬取今日头条网站上财经、国际、养生三个板块各500篇文章

– 规范性分数 =
纠错总数

500
×
抽样正确纠错个数
抽样纠错总数
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“今日头条”文章规范性分 
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“今日头条”文章规范性分 

• 分 方法

– 使用爬虫爬取今日头条网站上财经、国际、养生三个板块各500篇文章

– 规范性分数 =
纠错总数

500
×
抽样正确纠错个数
抽样纠错总数
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纠错总数 抽样纠错正确/纠错总数 规范性分数（错误/篇）

养生 805 13/39 0.537

财经 573 7/31 0.259

国际 534 4/24 0.178



大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

道德经
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