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基于 Ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 的语法错误纠正

邓俊锋， 朱聪慧， 赵铁军
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 语法错误纠正，面临着较为严重的数据稀疏问题，这给机器翻译方法在该任务上的应用带来了直接的困难。 本文首

次提出在 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 阶段采用 ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码策略，并对比基于不同解码策略合成的伪平行句对给训练语法错误纠正模

型带来的影响。 在标准数据集 ＣｏＮＬＬ－２０１４ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ 上的实验结果表明，本文提出的方法能显著提升语法错误纠正的性能。
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０　 引　 言

近年来，采用序列到序列学习框架的神经机器

翻译方法，俨然成为语法错误纠正研究的主流［１－２］。
神经机器翻译研究中最新的模型不断被应用到语法

错误纠正任务中，并取得远超其他方法的性能。 然

而，受限于“错误－纠正”平行语料的规模，拥有巨大

参数空间的神经语法错误纠正模型很难被充分训

练，导致模型的泛化能力大打折扣。
之前大部分研究工作仅关注于少数特定类型的

语法错误的生成［３－４］。 例如，不可数名词、冠词、介
词等。 部分最新的工作开始逐渐尝试生成全部类型

的语法错误，并从句子层面考虑伪平行句对中的语

法错误多样性［５－６］。
本文使用神经机器翻译中的 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 方

法［７］来合成伪平行句对。 首先，利用种子语料训练

一个语法错误生成模型，在训练时，模型的输入为

“错误－纠正”平行句对中书写正确的纠正句子，输
出为平行句对中含语法错误的句子。 使用该反向模

型，将海量书写正确的句子“翻译”成含语法错误的

句子，进而构造伪“错误－纠正”平行句对。 然而，

Ｘｉｅ 等人［５］的工作表明，在反向模型的解码阶段，若
直接采用 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 策略，生成的伪错误句子将缺

乏足够的语法错误多样性。 不同于 Ｘｉｅ 等人使用加

噪的 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 解码策略来引入更多的语法错误，
本文直接使用 ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码策略。 在语法错误纠正

任务的标准数据集 ＣｏＮＬＬ－２０１４ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ 上的实验

结果表明：本文提出的方法能合成有效的伪“错误－
纠正”平行句对，从而帮助语法错误纠正模型的训

练。
１　 方法

１．１　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 语法错误纠正模型

１．１．１　 模型结构

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 包含一个编码器和一个解码器，图
１ 给出了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型结构。 给定源端错误句

子 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｍ）， ｘｉ ∈ Ｘ，Ｘ 为源端词表，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器将 ｘ 编码为连续空间中的一组隐

含状态表示 ｅ ＝ （ｅ１，ｅ２，．．．，ｅｍ）。 基于这一表示，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码器逐时间步地生成目标端纠正句子

ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｎ）， ｙｉ ∈ Ｙ，Ｙ 为目标端词表。
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图 １　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．１．２　 模型训练

语法错误纠正模型建模以下条件概率分布：

ｐ（ｙ ｜ ｘ） ＝ ∏ ｎ

ｔ ＝ １
ｐ（ｙｔ ｜ ｘ，ｙ１∶ ｔ －１； θ） ． （１）

　 　 其中， θ 为语法错误纠正模型的参数。 训练时，
使用极大似然估计学习模型参数：

θ ＝ ａｒｇｍａｘ∑ ｎ

ｔ ＝ １
ｌｏｇ ｐ（ｙｔ ｜ ｘ，ｙ１∶ ｔ －１； θ） ． （２）

１．１．３　 解码策略

给定输入的错误句子 ｘ， 采用 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 解码

生成目标端纠正句子 ｙｈｙｐ， 在每一个时间步，保留得

分最高的前 ｋ 个候选前缀句子。 此外，为了抑制模

型偏向于输出较短句子的行为，在原始的似然得分

中引入长度惩罚项，具体计算公式为：
ｓｃｏｒｅ（ｙｈｙｐ，ｘ） ＝ ｌｏｇ（ｐ（ｙｈｙｐ ｜ ｘ）） ／ ＬＰ（ｙｈｙｐ），（３）

ＬＰ（ｙｈｙｐ） ＝ （５ ＋｜ ｙｈｙｐ ｜ ） α ／ （５ ＋ １） α， α∈［０．６，０．７］ ．
（４）

１．２　 面向语法错误多样性的 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
使用 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 方法，对书写正确的句子

Ｙｃｌｅａｎ 施加 “ 噪声”， 以构建伪平行句对 （Ｙｃｏｒｒｕｐｔ，
Ｙｃｌｅａｎ）。 之后， 组合种子语料 （Ｘ，Ｙ） 和生成的

（Ｙｃｏｒｒｕｐｔ， Ｙｃｌｅａｎ）， 将 其 记 作 混 合 语 料 （Ｘｍｉｘｔｃｕｒｅ，
Ｙｍｉｘｔｕｒｅ）， 训练语法错误纠正模型。
１．２．１　 语法错误生成模型

使用“错误－纠正”平行句对 （Ｘ，Ｙ） 训练反向

神 经 语 法 错 误 生 成 模 型。 模 型 结 构 采 用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，给定错误句子 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，．．．ｘｍ） 和对应

的纠正句子 ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｎ）， 语法错误生成模型

建模“加噪”概率：

ｐ（ｘ ｜ ｙ） ＝ ∏ｍ

ｔ ＝ １
ｐ（ｘｔ ｜ ｙ， ｘ１∶ ｔ －１； θｂａｃｋｗａｒｄ） ． （５）

模型损失函数定义为：

Ｌｏｓｓ（θｂａｃｋｗａｒｄ） ＝ ∑ｍ

ｔ ＝ １
－ ｌｏｇｐ（ｘｔ ｜ ｙ，ｘ１∶ ｔ －１；

θｂａｃｋｗａｒｄ） ． （６）
学习目标是最大化模型在种子语料上的似然：

θｂａｃｋｗａｒｄ ＝ ａｒｇｍａｘ∑ｍ

ｔ ＝ １
ｌｏｇ ｐ（ｘｔ ｜ ｙ， ｘ１∶ ｔ －１；

θｂａｃｋｗａｒｄ） ． （７）
在种子语料 （Ｘ，Ｙ） 上训练好语法错误生成模

型后，用其“翻译”书写正确的句子 Ｙｃｌｅａｎ， 得到含语

法错误 的 句 子， 进 而 构 建 伪 平 行 句 对 （Ｙｃｏｒｒｕｐｔ，
Ｙｃｌｅａｎ）。
１．２．２　 面向语法错误多样性的 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ

在机器翻译中使用 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 方法生成伪

源语言句子时，反向模型一般采用 ｇｒｅｅｄｙ ｓｅａｒｃｈ 或

者 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 解码。 关于 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 的最新

研究［８］表明，采用 ｓａｍｐｌｉｎｇ 或者加噪的 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ
解码能取得更好的效果。 因为在构造伪平行句对

时，ｇｒｅｅｄｙ ｓｅａｒｃｈ 或者 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 解码生成的伪源

语言句子缺乏足够的多样性，且无法全面呈现反向

模型建模的概率分布 Ｐ（Ｓｏｕｒｃｅ ｜ Ｔａｒｇｅｔ）。 相比之

下，采用 ｓａｍｐｌｉｎｇ 或加噪的 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 解码能在生

成的伪源语言句子中引入更多的多样性，从而为后

续正向模型的训练提供更强的学习信号。
面向语法错误纠正的“错误－纠正”平行语料，

其源端错误句子和目标端纠正句子往往存在大量的

重复。 无论是语法错误纠正模型，还是语法错误生

成模型，使用具有这种特性的语料进行训练，模型往

往趋于“保守”。 若在构造伪平行句对时，反向模型

采用 ｇｒｅｅｄｙ ｓｅａｒｃｈ 或者 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 解码策略，在生

成的伪错误句子中，只会包含极少的语法错误，这样

构造出的伪平行句对只能提供微弱的学习信号。 在

早期实验中发现，若采用这两种解码策略，在反向模

型输出的伪错误句子中，有相当一部分和输入的书

写正确的句子完全相同。 Ｘｉｅ 等人受神经对话生成

研究［９］的启发，在做 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 时，采用加噪

的 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 解码来生成伪错误句子，并证实有

效。 本文指出，采用 ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码构造的伪平行句

对同样能帮助训练，且效果比 ｇｒｅｅｄｙ ｓｅａｒｃｈ 解码策

略更好。
２　 实验

２．１　 实验数据与评价指标

本文在实验中，使用 ＮＵＣＬＥ［１０］ 和 Ｌａｎｇ－８［１１］ 作

为训练语料。 原始的 Ｌａｎｇ－８ 语料包含约 ８０ 多种语

言的句子，可使用语言识别工具 ｌａｎｇｉｄ．ｐｙ，过滤掉原

始语料中的非英语句子，以及源端错误句子和目标
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端纠正句子完全相同的平行句对。 对于不同平行句

对中源端错误句子相同的情况，仅保留其中之一，至
此，筛选出大约 １２０ 万条“错误－纠正”平行句对。
进一步分析 Ｌａｎｇ－８ 语料发现，在一部分平行句对

的目标端纠正句子中，包含修订者额外给出的评注。
例如，“ｍａｙｂｅ ｙｏｕ ｃｏｕｌｄ ｓａｙ ＸＸＸ”、“ＸＸＸ ｉｓ ｏｋ， ｂｕｔ
ｉｔ ｓｏｕｎｄｓ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｓｔｒａｎｇｅ”，对于这样的平行句对，可利

用手工设计的一些匹配模式，以及一些启发式规则

（例如，要求目标端纠正句子和源端错误句子的长

度比值不能超过 １．５），将其过滤掉。 最终，用于模

型训练的 Ｌａｎｇ－８ 语料的句对数为 ９３０４２８。 ＮＵＣＬＥ
是 ＣｏＮＬＬ－２０１３、ＣｏＮＬＬ－２０１４ 语法错误纠正评测任

务提供的语料，官方已经对其进行预处理，包含

５７１５１ 条平行句对。 此外，在使用 ｂａｃｋ － ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
方法合成伪平行句对时，用到了 ＷＭＴ－２０１７ 提供的

英语单语语料 Ｎｅｗｓ Ｃｒａｗｌ ２０１３，原始语料包含约

１５００ 万个句子，实验中仅使用其中前 １００ 万个句

子。 表 １ 给出了实验中使用的训练数据的统计信

息。
表 １　 训练数据

Ｔａｂ． １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｄａｔａ

类型 语料 句对（子）数

平行语料 Ｌａｎｇ－８ ９３０４２８

平行语料 ＮＵＣＬＥ ５７１５１

单语语料 Ｎｅｗｓ Ｃｒａｗｌ ２０１３ １００ 万

　 　 测试数据为 ＣｏＮＬＬ－２０１４ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ［１２］，使用官方

提供的 Ｍ２打分器［１３］，评估指标为 Ｆ０．５值。 为了方便

和之前的工作进行对比，在此选用 ＣｏＮＬＬ － ２０１３
Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ［１４］作为开发集。

表 ２　 测试集 ＆ 评价指标

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ ＆ Ｍｅｔｒｉｃｓ

测试数据 句对数 评价指标

ＣｏＮＬＬ－２０１４ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ １ ３１２ Ｆ０．５

２．２　 实验设置

２．２．１　 语法错误生成模型训练设置

基于开源库 ｔｅｎｓｏｒ２ｔｅｎｓｏｒ 实现 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，采
用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂａｓｅ模型；编码器、解码器各包含 ６ 个相

同的 网 络 层； 各 层 输 入、 输 出 的 维 度， 以 及

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 维度设置为 ５１２；多头注意力层使用 ８ 个

头，在单个头中，查询向量、键向量、值向量的维度均

设置为 ６４；前向神经网络子层的隐含层维度设置为

２０４８，在模型的 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层、以及各子层的输出处

应用 ｄｒｏｐｏｕｔ，ｄｒｏｐｏｕｔ 率设置为 ０． ３； ｌａｂｅｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ
率设置为 ０．１；使用带学习率衰减的 Ａｄａｍ 优化算

法，初始学习率设置为 ０．０００ ３；ｗａｒｍｕｐ 步数设置为

１６０００；在 ４ 块 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ Ｔｉ 上训练模型；
ｂａｔｃｈ 的大小设置为 ２５６；最大句子长度设置为 ５０；
超过该长度的部分直接截断，更新约 ３０ ０００ 步后停

止。 源端、目标端使用不同词表，分别取各自出现最

频繁的前 ３００００ 个 ＢＰＥ［１５］（ｂｙｔｅ ｐａｉｒ ｅｎｃｏｄｉｎｇ）子词

单元。
２．２．２　 语法错误纠正模型训练设置

使用语法错误生成模型 “翻译” Ｎｅｗｓ Ｃｒａｗｌ
２０１３ 语料中前 １００ 万个英语句子，分别采用 ｇｒｅｅｄｙ
ｓｅａｒｃｈ 和 ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码策略，设置生成的伪错误句

子长度不超过 ５０ 个词，这样构造出 １００ 万条伪“错
误－纠正”平行句对 （Ｙｃｏｒｒｕｐｔ， Ｙｃｌｅａｎ），和原始种子语料

（Ｘ，Ｙ） 一起，从头开始训练语法错误纠正模型。 由

于实际训练语料规模增大，和反向模型相比，多更新

１８ ０００ 步，其余训练设置保持不变。
解码时，采用带长度惩罚项的 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ，

ｂｅａｍ ｓｉｚｅ 设置为 ８，长度惩罚项中的 α 参数设置为

０．６，设置生成的纠正句子最大长度为 ３００。
２．３　 实验结果与分析

表 ３ 给出了在 ＣｏＮＬＬ－２０１４ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ 上的实验

结果。 由此可见，本文提出的方法能显著提升语法

错误纠正的性能。
在使用 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 合成伪“错误－纠正”平

行句对时，分别采用 ｇｒｅｅｄｙ ｓｅａｒｃｈ 和 ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码

策略，并用混合语料训练 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。 在 Ｆ０．５值上，
ｓａｍｐｌｉｎｇ 的结果比 ｂａｓｅｌｉｎｅ 高出了约 １． ８ 个点，比
ｇｒｅｅｄｙ 的结果高出 ６． １ 个点。 这说明： （ １） 基于

ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码策略的 ｂａｃｋ － ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 数据增强方

法，能有效利用外部单语语料，为语法错误纠正模型

的训练提供额外的学习信号，从而显著提升模型的

性能。 （２）在使用反向模型生成伪错误句子时，采
用 ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码策略比 ｇｒｅｅｄｙ ｓｅａｒｃｈ 解码策略更

好。 这归因于采用 ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码，能提高生成伪错

误句子中的语法错误多样性。
Ｘｉｅ 等人［５］的工作在方法上和本文最为接近，

同样利用 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 方法来合成伪平行句对。
而与本文方法的不同之处在于：为了在生成的伪错

误句子中引入更多的语法错误多样性，文献［５］ 中使

用了三种加噪的 ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ 解码策略（ｒａｎｋ ｐｅｎａｌｔｙ
ｎｏｉｓｉｎｇ、ｔｏｐ ｐｅｎａｌｔｙ ｎｏｉｓｉｎｇ、ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｉｎｇ）。 而本文

直接使用 ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码，尽管该方法带来的绝对提升

（１．８２）有所不及，但本文 ｂａｓｅｌｉｎｅ 系统的结果比其最

好的系统（ｂａｓｅ＋ＢＴｒａｎｄｏｍ ＢＳ）还要高出 ２．１８ 个点。

９８１第 ６ 期 邓俊锋， 等： 基于 Ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 的语法错误纠正



表 ３　 ＣｏＮＬＬ－２０１４ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ 实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ＣｏＮＬＬ－２０１４ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ

Ｓｙｓｔｅｍ Ｐ Ｒ Ｆ０．５

ｂａｓｅｌｉｎｅ ６１．２１ ３０．９１ ５１．１８
ｇｒｅｅｄｙ ５３．１９ ３１．８３ ４６．９０

ｓａｍｐｌｉｎｇ ６３．１７ ３２．２３ ５３．００
ｂａｓｅ（ＣｈａｒＭＬＣｏｎｖ＋ＬＭ） ５２．７ ２７．５ ４４．５

ｂａｓｅ＋ＢＴＢＳ ５４．７ ２９．６ ４６．８
ｂａｓｅ＋ＢＴｒａｎｋ ＢＳ ５４．３ ２９．３ ４６．４
ｂａｓｅ＋ＢＴｔｏｐ ＢＳ ５０．９ ３４．７ ４６．６

ｂａｓｅ＋ＢＴｒａｎｄｏｍ ＢＳ ５４．２ ３５．４ ４９．０

３　 结　 论

本文将机器翻译中的 ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 方法应用

到语法错误纠正中，充分利用外部单语语料，以缓解

该任务面临的数据稀疏问 题。 首 次 提 出 使 用

ｓａｍｐｌｉｎｇ 解码策略来构造伪“错误－纠正”平行句对，
并在两个标准数据集上均取得显著提升。 进一步的

工作将考虑如何利用外部资源中的弱监督信号（如维

基百科的编辑历史）来提升语法错误纠正的性能。
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