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摘要：由于汉语语义表达的多样性和复杂性，中文错别字自动纠正目前存在很多挑战。现有的错别字纠正

算法的性能普遍不够理想，而且需要大量高质量的语料进行训练。本文提出一种基于预训练语言模型的错

别字纠正方法，CPLM-CSC，能够显著地提高纠错性能。CPLM-CSC 采用基于单字级别预训练语言模型来进行

错别字检测，并采用掩字语言模型来进行错别字纠正。为了提高纠正性能，CPLM-CSC 采用音近形近字判断

等多种筛选纠正结果的方法，并针对一些典型且特殊的错误，例如：“的地得”误用，采取了专门的数据增

强方法。CPLM-CSC 在 SIGHAN 2015 的评测数据集上进行了测试，并取得了 0.654 的 F1 值，性能优于其他

模型。 
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Abstract: Due to the variability and complexity of Chinese semantic expression, Chinese spelling checking and 

correction is a challenging task. The current models of Chinese spelling correction normally do not perform well 

when dealing with complex grammatical and semantic errors, and they require a large-scale high-quality corpus for 

training. This paper proposes an approach based on pre-trained language models for Chinese spelling checking and 

correction, named as CPLM-CSC, which significantly improves the correction performance. In CPLM-CSC, the 

char-based pre-trained language model is employed for spelling checking, and a masked language model is 

designed for spelling correction. To enhance the correction performance, CPLM-CSC employs several ways of 

final result filtering and applies data enhancement means for certain special errors such as misuse of “的”, “地” 

and “得”. CPLM-CSC was tested on the dataset of SIGHAN 2015 and achieved the state-of-the-art performance, 

with F1 score of 0.654. 
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1 引言 

中文错别字检测和纠正（Chinese spelling checking and correction, CSC）的目标是检测并
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纠正中文语句里的字词误用情况。与英文等拼音文字的拼写检查类似，CSC 可以分为两个

类别：词错误（word error）纠正和非词错误（non-word error）纠正。词错误指的是两个正

常词之间的误用，例如英文中的 quantity 和 quality 互相误用，中文里的“权力”和“权利”互相

误用。非词错误指的是把一个正常词误写为一个非词（不在词典中的词），例如：把 quantity

误写为 quatity，把“进入”写成“进人”。 

错别字通常发生在音近字（读音相近或相同的字）之间或者形近字（形状相似的字）之

间。一般地，错别字纠正的方法分成两步。第一步是错别字的检测，即发现句子中的错别字

并确定它的位置。通常基于语言模型的原理来设计错别字检测算法。第二步是错别字纠正，

通常基于一个大规模的混淆集（Confusion Set）来给出正确字的候选集，并评估每个候选正

确字的概率，概率最高且大于一定阈值的候选字被认为是纠正的结果。评估候选正确字的概

率的方法也主要基于语言模型的原理来设计[1]。 

汉语的某些特征使得中文错别字纠正具有很大的难度。首先，汉语中有错误的词，但是

没有错误的字，而很多错别字发生在单字词之间（例如：“在”和“再”）。单字词的用法种类

很多，需要结合上下文语义才能判断它们是否误用。其次，由于中文的词之间没有分隔符，

非词出现在句子中不一定是错误的，例如：“进人”在句子“化合物被注射进人体”中就没有错

误。另外，发生错别字的词，在语句分词时不能被正确地切分。因此，不适宜以词为单位进

行错别字的纠正。 

在当前的错别字纠正模型中，非词错误纠正是主要的研究内容，但是目前的准确率也只

有 70%左右[2]。而词错误纠正的准确率更低，因为词错误主要发生在易混淆词之间，例如：

“无需”和“无须”，不仅仅读音相同而且意思相近，需要基于语义分析才能准确地检测和纠正
[3]。除了词错误和非词错误的纠错困难，错别字纠正工作还存在一个问题，即很多非错别字

被误报。误报情况主要发生在训练数据或者词典中很少出现的词语当中，例如：专业名词、

人名地名、网络用语等。 

针对上述问题，我们提出一种基于单字级别预训练语言模型（CPLM-CSC）的方法来进

行错别字纠正。由于错词典的构建极为复杂，而且错别字层出不穷，无法穷尽，CPLM-CSC

的错别字检测模块和纠正模块，都基于预训练语言模型来设计，以避免词典构建，并减少训

练数据规模。由于词级别纠错模型的固有缺点，即：发生错别字的词无法被准确地切分，而

且错别字纠正的目标是找出错字而非错词，CPLM-CSC 采用单字级别的模型来进行纠错，

即：模型的输入和输出都是字序列，以避免分词的错误。在错别字纠正阶段，CPLM-CSC

采用掩字模型的方式，即：将检测出来的错别字掩盖，然后基于语言模型给出候选正确字的

列表，并计算每个候选字的概率以选择其中最优一个作为输出。CPLM-CSC 还采取了语言

模型微调、数据增强、排名阈值和概率阈值等方法，来提升错别字纠正的性能。在 SIGHAN 

2015 的数据集上进行测试，CPLM-CSC 取得了 68.95%的准确率和 62.19%的召回率，F1 值

为 0.654，性能优于其他模型。 

2 相关工作 

在现有的中文错别字纠正（CSC）算法和系统当中，语言模型理论、词切分、混淆集、

错词典等是常用的技术和工具。CSC 的流程主要包括两个步骤：错别字检测和错别字纠正。

错别字检测的目标是判断语句中哪个位置出现了错别字，而错别字纠正的目标是纠正识别出

来的错别字。 

错别字检测是 CSC 的重点和难点。Chang
[4]提出了一个简单的做法，假设语句中所有字

都是可能错误的，然后对每个字进行纠正。为了减少计算量，Lin and Chu
[5]提出了一个优化

的方案，假设语句分词之后所有的单字都是可能错误的。除此之外，Hsieh 等[6]使用基于未



知词检测和语言模型校验的方法，以及基于由混淆集生成的词典来识别错别字。最后，将各

种方法产生的结果结合起来形成最终的识别结果。其中，混淆集里面包含所有汉字以及每个

字对应的音近字和形近字。由混淆集生成的词典，即错词典，包含的是正确词与它对应的可

能错词，而一个正确词对应的错词是基于音近字和形近字生成的。Yang 等[7]提出了一个高

性能的模式识别器来增强分词后候选词识别的效果。Zhao 等[8]为每个句子构建了一个有向

无环图，并运用单源最短路径算法识别一般的错别字情况。 

在错别字纠正方面，Chang
[4]基于混淆集，用音近字或形近字替换掉语句中的可能错字，

然后使用二元语言模型来计算原始句子的概率和所有更改的句子的概率。尽管该方法能够有

效地识别错别字，但是它的计算时间长，而且有非常多的漏报。Chiu 等[9]运用了统计机器翻

译模型来将含有错别字的句子翻译成正确的句子，并选择拥有最高的翻译概率的句子为最终

正确的句子。Yang 等[11]使用 ePMI 矩阵统计字词之间的共现情况，并基于 ePMI 矩阵，选择

与前后文经常共现的字词作为错别字的纠正候选。Fu 等[11]将含有错别字的语句“翻译”成

语法正确的语句，并从翻译后的句子中找出错别字纠正的结果。 

上述方法大多需要构建大规模的混淆集和错词典，并基于大规模语料训练语言模型和分类器，

总体上效率低下，而且性能不佳。另外，词切分是一项基础工作。然而，词切分本身带来的

错误，会对错别字的检测和纠正带来非常大的影响。 

3 算法基本流程 

图 1 是 CPLM-CSC 错别字纠正的基本流程。 

 

 

 

 

 

图 1  CPLM-CSC 错别字检测和纠正的基本流程 

Fig.1  The workflow of Chinese spelling checking and correction in CPLM-CSC 

模型的输入是待检查的中文段落（可包含多个语句），而输出是经过错别字纠正之后的

段落。流程中间三个步骤的简单介绍如下： 

1) 词性标注和长度一致化调整 

在训练和预测阶段，对输入模型的原始中文语句，需要进行如下的词性标注和长度

一致化调整。 

（a） 单字级别词性标注。词性特征对有些错别字的检测非常有用，例如：“的”字之

后的词一般是名词，如果其后是动词的话，则“的”字用错了。由于输入

CPLM-CSC 的是字序列，即输入序列中每个单元是一个字。对字序列进行词

性标注的流程如下： 

i. 对语句进行分词并标注词性； 

ii. 基于每个词的词性，按照 BIES 方式给语句中的每个字标注词性。BIES 的

含义如下： 

 B：词的起始字 

 I：词的中间字 

 E：词的结尾字 

 S：单字词 



例如：“哈尔滨”的词性为地名（ns），其中每个字的词性为：哈（ns-B），尔（ns-I），

滨（ns-E）。 

（b） 长度一致化调整。过短的语句很可能没有包含完整的文本信息，而过长的语句

在模型中容易发生信息丢失。我们设计了基于规则的文本切割方法，并通过实

验设置了语句长度范围，效果明显优于简单地按照终结符进行语句切分。例如，

设置语句的长度范围为 15~30 字。对于长度大于 30 字的语句，则截取 30 字以

内的分句。对于长度小于 15 的句子，则根据情况拼到前后句子中。具体的算

法如下。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2) 基于预训练语言模型错别字检测 

CPLM-CSC 的错别字检测模块基于单字级别预训练语言模型来设计（详细描述见

4.1 节）。单字级别预训练语言模型（例如：BERT
[12]，ERNIE

[13]），接受字序列作为

输入。由于预训练语言模型是运用大规模语料训练的，因此 CPLM-CSC 的错别字

检测模块不需要大量语料来训练，只需要少量数据进行模型微调。 

3) 基于掩字语言模型错别字纠正 

CPLM-CSC 的错别字纠正模块依然基于预训练语言模型设计以减少训练语料（详细

描述见 4.2 节）。在输入的语句中，由错别字检测模块识别出来的错别字被掩去，并

在输出端产生错别字的候选纠正结果。针对现有方法误报较多的问题，为了提升错

别字纠正性能，CPLM-CSC 采取概率阈值、排名阈值、音近形近判断等方式，以筛

除不合适的纠正结果，并选择最优的结果输出。 

4 算法的具体步骤 

4.1 基于单字级别预训练语言模型的错别字检测 

图 2 显示的是 CPLM-CSC 错别字检测的基本框架。输入模型的是中文语句字序列，以

及单字级别词性序列。以 x 表示语句中的一个汉字，pos(x)表示它的词性标注，CPLM 表示

单字级别预训练语言模型，POSM 表示词性编码矩阵。 



x 经过 CPLM 编码，输出的结果为： 

v′(𝑥) = CPLM(𝑥)         （1） 

输出结果v′(𝑥)是结合深度上下文信息的字表征，维度为 1*768。 

pos(x)是以 one_hot 模式表示的 x 的词性，维度为 1*144（36 种词性标签，以及 B/I/E/S

这四种单字级别标签）。pos(x)经过词性编码矩阵的输出为： 

pos′(𝑥) = POSM(pos(𝑥))        （2） 

 

图 2  CPLM-CSC 错别字检测模块的基本框架 

Fig.2  The framework of Chinese spelling checking in CPLM-CSC 

POSM 是一个 144*72 的矩阵，在训练之前随机初始化，并在训练后确定矩阵元素值。

pos′(𝑥)是维度为 1*72 的向量。字编码和词性编码在链接之后（见公式（3））作为语言模型

编码层的输出，并输入到 Bi-LSTM 层。 

v(𝑥) = catenation(v′(x), pos′(x))       （3） 

v(𝑥)是维度为 1*840 的向量。经过 Bi-LSTM 层，输出为： 

w(𝑥) = BLSTM(v(𝑥))         （4） 

w(𝑥)的维度为 256，输入到 CRF 预测层，以给出每个汉字对应的标签。标签为‘E’（表

示错别字）或者‘O’（表示正确字）。CRF 预测层会计算每个可能的标签序列的概率，并将概

率最大的序列作为输出。标签序列𝐿𝑖 = {𝑙1
𝑖 , … , 𝑙𝐾

𝑖 }的概率计算如公式（5）。K 表示输入汉字

序列的长度，𝑙𝑚
𝑖 表示第 m 个字的标签。 

P(𝐿𝑖) = ∑ {ℍ(𝑙𝑘−1
𝑖 ,𝑙𝑘

𝑖 ) +𝜑(𝑙𝑘
𝑖 , 𝑘)}𝐾

𝑘=1        （5） 

ℍ是表达标签之间转移概率的矩阵，由于标签只有‘E’和‘O’，因此ℍ是 2*2 的矩阵。



ℍ(𝑙𝑘−1
𝑖 ,𝑙𝑘

𝑖 )表示𝑙𝑘−1
𝑖 转移至𝑙𝑘

𝑖的概率。𝜑(𝑙𝑘
𝑖 , 𝑘)表示语句中第 k 个元素被标注为𝑙𝑘

𝑖的得分。𝜑是

2*V 的矩阵，其中 V 是字符集（包含汉字，标点及其他字符）的基数，2 是标签集（O 和 E）

的大小。ℍ和𝜑的元素值随机初始化生成，并在训练后确定。 

基于错别字检测模块的输出，标注为‘E’的汉字被认为是可能的错字，需要在下一步进

行纠正。而标注为‘O’的字，不需要进行处理。 

4.2 基于掩字语言模型的错别字纠错模块 

CPLM-CSC 采用掩字模型进行错别字的纠正。错别字纠正模块的框架见图 3。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3  CPLM-CSC 错别字纠正模块的基本框架 

Fig.3  The framework of Chinese spelling correction in CPLM-CSC 

模型的输入是一个中文语句，在错别字检测阶段中被识别出来的错别字被掩盖。经过

CPLM 计算之后，输出为一个维度为 1*V 的向量{P1, P2, …, PV-1, PV}（V 是字符集的基数），

向量中的元素值表示相应字符是正确字的概率（称为正确字置信度）。可以将置信度最高的

字作为模型输出，但是效果并不理想。为了提升最终输出结果的准确率，本文采用了以下三

种方法来处理正确字置信度向量，以筛选最优的输出结果。 

1) 排名阈值判断。如果被掩盖的可能错字（例如图 3 中的“婺”）的正确字置信度在所

有字符的正确字置信度的排名大于一定阈值（例如：100），说明它很有可能是正确

的用法。这样，它被选为最终输出，即该字不做纠正。 

2) 音近形近判断。由于绝大多数错别字出现在音近字或形近字之间，因此首先排除音

不近及形不近的候选字。基于公开的音近形近字混淆集（Confusion Set），按照正确

字置信度从大到小的顺序，筛掉与疑似错字（即被掩盖的字）音不近且形不近的字，

直到出现一个音相近或者形相近的字。 

3) 概率阈值判断。在音近形近判断之后，如果剩余的字符里面正确字置信度最大者（即

置信度最大的音近字或形近字）的置信度大于一定阈值，则将该字输出。否则，由

于该字的置信度不高，纠正的把握不大，因此不做纠正，输出（被掩盖的）疑似错

字。 

基于以上处理，最终的输出结果可能是原来的字，即不做修改，或者是满足排名阈值和



概率阈值，与识别结果读音相近或者字形相近，而且正确字置信度最大的字。 

错别字纠错模块的参数不需要经过训练来确定。掩字语言模型直接采用公开的、已经训

练过的预训练预研模型，而概率阈值和排名阈值则由人工来确定和更新。 

5 实验与分析 

5.1 评测数据集 

实验采用的数据是 SIGHAN 2015 数据集[3]，其中的数据采集自初学汉语的外国人写的

作文，并由汉语母语者进行标注。SIGHAN 2015 数据集包含词错误和非词错误两种类型，

分成以下两个部分。 

1) 训练集：包含 970 篇中文作文，3143 个错别字错误。 

2) 测试集：包含 1100 个中文段落，其中一半至少有一个错别字错误，而另一半没有

错误。 

SIGHAN 评测规定，参赛者可以使用任意的语言和计算资源。大多数参赛者使用了往年

的 SIGHAN 评测的数据集来训练模型。为使得对比公平，我们的实验使用了 SIGHAN 2013
[2]

和 SIGHAN 2014
[14]的训练集。SIGHAN 2013 的数据是从中学生的作文中收集，错误类型较

为单一，只有非词错误，共有 2000 个语句，1621 个错别字错误。SIGHAN 2014 的数据也是

从外国人的作文中收集，包含非词错误，单字词错误、和双字词错误，共有 1363 篇作文，

6076 个错别字错误。 

结果的评测分成以下两个方面。 

1) 错别字检测: 语句中的错别字被正确地识别出来。 

2) 错别字纠正: 语句中的错别字被正确地识别并且纠正。 

错别字纠正结果采用准确率（Acc.），精确率（Pre.），误报率（FPR）和召回率（Rec.）

进行评价。按照 SIGHAN 规定，TP 表示错别字被正确纠正的次数；FP 表示非错别字被误

报为错别字的次数；TN 表示不含错别字而且没有被误报的语句数量；FN 表示错别字未能

被正确检测的次数。性能评测指标的计算方式如下。 

 FPR = FP (FP + TN)⁄  

 Acc.= (TP + TN) (TP + FP + TN + FN)⁄  

 Pre.= TP (TP + FP)⁄  

 Rec.= TP (TP + FN)⁄  

 F1 = 2 ∗ Pre.∗ Rec. (Pre.+Rec. )⁄  

针对一些特殊的错误类型，实验采用了数据增强的方法来扩充训练数据集。例如：把数

据集里“的”、“地”和“得”进行随机替换，将“在”和“再”进行随机替换等。 

5.2 性能分析 

CPLM-CSC 以及其他模型的错别字检测和纠正性能见表 1。实验中，CPLM-CSC 里采

用的预训练语言模型是 BERT
[12]，排名阈值是 150，正确字置信度是 0.5。表 1 中，CAS-Run1

和 CAS-Run2 是 SIGHAN 2015 评测中结果最好的两个模型。同时，为了更加全面地分析模

型，我们对 CPLM-CSC 模型进行了多种修改，分别进行实验，并将结果列举在表 1 当中。 

  



表 1  各种模型的错别字检测和纠正性能 

Table 1  Performance of various models for Chinese spelling checking and correction 

方法 FPR 
错别字检测 错别字纠正 

Acc. Pre. Rec. F1 Acc. Pre. Rec. F1 

CAS-Run1 0.1164 0.6891 0.8095 0.4945 0.614 0.68 0.8037 0.4764 0.5982 

CAS-Run2 0.1309 0.7009 0.8027 0.5327 0.6404 0.6918 0.7972 0.5145 0.6254 

CPLM-CSC 0.28 0.6864 0.6998 0.6527 0.6754 0.6709 0.6895 0.6219 0.654 

w/o 预训练语言模型 0.3145 0.6464 0.6588 0.6072 0.6319 0.6245 0.6418 0.5636 0.6002 

w/o 词性特征 0.2964 0.6536 0.6707 0.6036 0.6354 0.6418 0.6618 0.58 0.6182 

w/o 概率/排名/音形判断 1
 0.28 0.6864 0.6998 0.6527 0.6754 0.5982 0.6298 0.524 0.572 

不同 

阈值 

概率阈值(0.4) 0.28 0.6864 0.6998 0.6527 0.6754 0.65 0.6744 0.58 0.6236 

排名阈值(100) 0.28 0.6864 0.6998 0.6527 0.6754 0.6545 0.6778 0.5891 0.6303 

1. 由于概率/排名/音形判断只作用在错别字纠正阶段，因此最后三行里的错别字检测的性能与最终模型没有区别。 

我们对结果进行了深入分析，并统计了各种类型错误的纠正效果。对于某一种类型错误，

例如“非词错误”，我们首先计算含有“非词错误”的语句数量，然后用前文所述的各项指

标的计算方法来计算纠正性能。需要注意的是，有些语句包含多种类型错误，它们会在不同

类型错误的纠正效果的统计当中被重复计算。统计结果见表 2。 

 

表 2  CPLM-CSC 针对不同错误类型纠正的性能分析 

Table 2  Performance of CPLM-CSC for different spelling error types 

方法 FPR 
错别字检测 错别字纠正 

Acc. Pre. Rec. F1 Acc. Pre. Rec. F1 

非词错误 0.3411 0.7318 0.599 0.854 0.7041 0.71 0.5819 0.7956 0.6722 

词错误 0.2488 0.7155 0.4215 0.5977 0.4944 0.7045 0.4017 0.5508 0.4646 

单字词错误 1
 0.1871 0.7809 0.4625 0.6514 0.5409 0.7709 0.4426 0.6009 0.5097 

“的地得”误用 0.0971 0.8882 0.5463 0.7887 0.6455 0.8782 0.5206 0.7113 0.6012 

1. 单字词错误是词错误的一种，而“的地得”错误是单字词错误的一种。 

从上表可以看出，非词错误的纠正效果明显好于词错误纠正，而采用了数据增强的“的

地得”误用的纠正效果比单字词错误的平均纠正效果要好。从这些结果中，可以看出：（1）

词错误依然是错别字纠正的难点；（2）训练数据对纠正效果有较大的影响。 

6 总结 

本文针对中文错别字的检测和纠正问题，提出了一种基于预训练语言模型的错别字纠正

方法，以利用从大规模语料学习到的语法和语义知识，节省训练语料规模，并提高纠正的性

能。本文提出的方法采用单字级别语言模型，可以消除中文分词错误对错别字识别的影响。

另外，在错别字纠正阶段，本方法采用基于掩字方式构建的语言模型，并利用上下文信息计

算出错别字的纠正候选字。在 SIGHAN 2015 评测数据集上进行测试，本文提出的方法取得

了 0.654 的 F1 值，性能明显优于其他模型。 

基于测试结果的分析，本方法在非词错误，单字词错误（特别是“的地得”误用，“再在”

误用等）等错误上表现较好，但是在词错误上表现不好。由于词错误经常发生在一些易混淆

词之间，需要结合上下文语义分析进行判断，因此它一直是错别字检测的难点。另外，本方



法的误报和漏报情况依然很多，如果借助一些特殊的数据和手段，例如错别字集和专业词汇

集，可以降低误报率和提高召回率。 

针对上述的问题，以下列举了一些可以改进模型性能的方法。 

1) 针对易混淆词之间的误用情况，依靠语言模型无法得到很好地解决。可以设计出更

长距离依赖的模型，以解决这种需要进行深度上下文语义分析才能识别的错误。 

2) 借助混淆集来查找音近字和形近字，存在效率低和准确率低的缺点，毕竟混淆集包

含的情况有限。设计算法来评估两个字的音近和形近程度，并给出相应得分，可以

更加有效地辅助错别字纠正。 

3) 由于错别字的类型较多，针对每个类型的错误，采用单独的训练数据，设计独特的

数据增强方法，甚至设计单独的纠正模型，可以显著地提高纠错性能。不过这里需

要大量细致的工作。 

4) 有些字词的用法有固定的语法规则，需要应用语言学知识才能更好地判断它们的用

法是否正确。结合语言学知识进行错别字纠正，也是一个可行的方向。 
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