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摘  要：为了研究拼音对检测和纠正语音识别文本错误的影响，提出了一种基于中文语义−音韵信息的文本校对

模型。定义了 5 种拼音编码方法构建字符−音韵嵌入向量，以此作为基于 GRU 的 Seq2Seq 模型的输入，并应用注

意力机制提取语句的语义−音韵信息来校对语音识别文本错误。针对标注语料不足的问题，提出了一种基于拼音

声韵置换的数据增强方法。在 AISHELL-3 公开数据集的实验结果表明，拼音携带的音韵信息有利于校对语音识

别文本错误，所提方法可提升模型的检错性能。 
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Abstract: To study the influence of Chinese Pinyin on detecting and correcting text errors in speech recognition, a text 

proofreading model based on Chinese semantic and phonological information was proposed. Five Pinyin coding methods 

were designed to construct the character-Pinyin embedding vector that was employed as the input of the Seq2Seq model 

based on gated recurrent unit. At the same time, the attention mechanism was adopted to extract the Chinese semantic and 

phonological information of sentences to correct speech recognition errors. Aiming at the problem of insufficient labeled 

corpus, a data augmentation method was introduced, which could automatically obtain annotated corpora by exchanging 

the initials or finals of Chinese Pinyin. The experimental results on AISHELL-3’s public data show that phonological in-

formation is conducive to the text proofreading model to detect and correct text errors after speech recognition, and the 

proposed data augmentation method can improve the error detection performance of the model. 
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0  引言 

近年来，自动语音识别（ASR, automatic speech 

recognition）技术被广泛地应用于人机交互系统。受

用户发音不清晰、环境噪声等因素的影响，实际应

用场景下的语音识别准确率仍然不高[1]。中文存在大

量发音相近但意义完全不同的汉语字符，语言自身

的复杂性进一步导致了语音识别错误的产生[2]。从语

音识别文本长度变化的角度分析，ASR 系统产生的

文本错误包括多字错误、少字错误和替换错误 3 种

类型。从语音识别文本发音变化的角度分析，语音

识别文本中存在大量谐音错误，如图 1 所示，“镜”

被误识为“睛”。除此之外，语音识别文本中还存

在混淆音错误，如图 1 中“牛郎”被误识为“流浪”。

ASR 模块通常位于人机语音交互系统前端，语音识

别错误文本反馈至交互界面会增加用户理解语义

的难度，也会直接影响意图识别、命名实体识别等

下游任务的处理[3]。语音识别后的文本校对能有效

避免识别错误在 ASR 系统下游任务的累积，是改

进 ASR 系统性能的重要方法[4]。 

 
图 1  语音识别错误示例 

替换错误在语音识别错误中占有较大比重[5]，

故本文侧重于检测和纠正语音识别文本中的替换

错误。中文文本校对方法主要分为 3 种，分别是基

于规则的校对方法、基于统计的校对方法和基于深

度学习的校对方法。相较基于规则的校对方法和基

于统计的校对方法，基于深度学习的校对方法能够

捕获更深层次的语义信息，有利于提升文本校对效

果[6]。针对现有基于深度学习的模型只考虑使用文

本的语义信息纠正错误字符的问题，Chen 等[7]构建

了融合语义信息和音韵信息的预训练语言模型来

实现语音识别文本校对，该方法首先使用微调的预

训练语言模型定位语句中错误字符的位置，采用掩

码字符掩盖错误字符，利用模型提取的语义信息计

算纠错候选字符的概率；然后，采用 DIMSIM[8]计

算错误字符与各候选字符的拼音距离；最后，综合

考虑候选字符的概率及其与错误字符的拼音距离

来完成文本纠错，实验证明了利用拼音信息能够有

效地加强模型纠正语音识别文本中谐音错误字符

的能力。Duan 等[9]使用一维卷积神经网络（1D-CNN, 

one-dimensional convolutional neural network）构建

的序列到序列（Seq2Seq, sequence to sequence）模

型来校对文本，该方法采用字节对编码方法生成拼

音的嵌入向量（以下统称音韵嵌入向量）并将其作

为模型的输入，以便模型提取并利用语句的音韵信

息纠正文本错误，实验验证了字粒度切分语句的方

式和带声调的拼音有助于提高语音识别文本纠错

效果。综上所述，拼音携带的音韵信息对纠正 ASR

系统识别错误具有重要意义。由于拼音中的字母不

可随意调换顺序，例如，图 1 中“郎”字的拼音是

“láng”，调换其拼音中任意 2 个字母的位置后（如

“lnág”、“lágn”），便不再是“郎”字的读音，故中

文字符的拼音本质上是一种序列。然而，上述工作

在生成音韵嵌入向量时没有保留拼音的时序信息，

也没有对生成音韵嵌入向量的拼音编码方法及其

对检测和纠正语音识别文本错误的影响做进一步

研究。此外，基于深度学习的文本校对模型往往需

要通过大量的标注语料来增强其对文本语义和文

本结构信息的学习能力，从而提升模型的检错和纠

错性能。但实际应用中的 ASR 系统通常面向垂直

领域，可获取的标注语料十分有限。虽然可以使用

其他语料库来扩充数据集，但该方式不能促使模型

学习到更多与特定对话场景相关的文本语义和文

本结构信息。 

为了解决上述问题，本文提出了 5 种拼音编

码方法来生成中文字符的含拼音时序信息的音韵

嵌入向量，分别将各个拼音编码方法与带有注意

力机制的编码器−解码器架构相结合来建立基于

中文语义−音韵信息（CSPI, Chinese semantic and 

phonological information）的文本校对模型；从汉

语拼音组成成分的角度分析了语音识别文本错误

的特点，并据此提出了一种基于拼音声韵置换

（RPIF, replacement of Pinyin’s initials or finals）的

数据增强方法，该方法可利用有限的语料来生成

大量的纠错数据，以便利用数据驱动的方法构建

面向垂直领域的文本校对模型。本文的主要贡献

可以总结为以下 4 点。 
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1) 提出了 5 种拼音编码方法来生成中文字符

的音韵嵌入向量。所提方法采用不同的处理时序数

据的神经网络来编码拼音序列，从而以多种方式生

成含有拼音时序信息的音韵嵌入向量，便于研究不

同拼音编码方法对语音识别文本校对任务的影响。 

2) 构建了基于 CSPI 的语音识别文本校对模

型。该模型由上述拼音编码方法分别与带有注意力

机制的编码器−解码器架构组合而成，能充分地提

取并利用中文语句的语义和音韵信息校对语音识

别文本错误。 

3) 提出了一种基于 RPIF 的数据增强方法。该方

法能够有效模拟用户因发音不清晰、口误等造成的语

音识别错误，解决了因标注语料不足而难以面向特定

对话场景构建基于深度学习的文本校对模型的问题。 

4) 在多人普通话语音数据集 AISHELL-3 上开

展了相关实验，验证了拼音携带的音韵信息有利于

文本校对模型检测和纠正语音识别文本错误，归纳

了不同的拼音编码方法对检测和纠正语音识别文

本错误的影响。 

1  相关工作 

语音识别后的文本校对是提升 ASR 系统性能的

重要方法。文献[1]综述了 ASR 系统识别错误的产生

原因和处理方法。早期的研究主要是对语音识别错误

检测方法的研究，对语音识别错误纠正方法的研究则

相对较少。中文文本校对方法可分为 3 种：基于规则

的校对方法、基于统计的校对方法和基于深度学习的

校对方法。文献[10-11]均通过观察文本错误出现的规

律并制定相应的规则来处理文本错误。此类基于规则

的校对方法仅对特定的错误类型有效，其文本校对效

果也严重依赖于规则制定的好坏[12-13]。现有 ASR 系

统在实际对话场景中产生的识别错误具有较强的

复杂性，无法使用简单的规则覆盖所有可能出现的

错误。N-gram 是文本校对任务中最常用的统计语言

模型[14]。文献[15]使用 N-gram 语言模型和潜在语义

分析方法相结合的方式来校对文本错误。文献[16]

建立了基于 2-gram 和 3-gram 的文本校对方法，并

采用了平滑技术来解决数据稀疏的问题。文献[17]

结合使用语言模型和统计机器翻译方法生成错误

字符的候选集，采用支持向量机对候选集排序的方

式实现中文语句的自动校对。然而，基于统计的校

对方法在使用混淆集纠正文本错误时，没有充分利

用句子的上下文语义关系，容易出现邻近词正确，

但整个句子不符合逻辑的情况。因此，上述基于规

则和基于统计的文本校对方法均难以有效地处理

ASR 系统实际应用过程中出现的语音识别错误。近

年来，越来越多的研究将深度学习技术运用到中文

文本处理任务中，基于深度神经网络的文本校对方

法也不断被提出[18-21]。文献[22]将检测文本错误字

符的问题视为序列标注问题，利用双向长短期记忆

（LSTM, long-short term memory）网络构建了拼写文

本检错模型。文献[23]构建了基于双向 LSTM 的

Seq2Seq 模型来检测和纠正文本中的错误字符。文

献[24]构建了基于 1D-CNN 的 Seq2Seq 模型来实现

文本校对。基于深度学习的校对方法能利用深度神

经网络模型捕获更丰富的文本语义和文本结构信息

来校对文本错误，通常能取得比基于规则和基于统

计的校对方法更好的检错和纠错效果。 

语音识别文本校对和拼写文本校对的研究目

标一致，本质上都是检测和纠正文本中的错误字

符。中文拼写错误主要来源于人们错误使用了某个

字符的谐音或形似字符[25]。近年来，一些研究工作

尝试利用文本的拼音和字形信息来提升基于深度

学习的拼写文本校对模型的性能。Wang 等[26]构建

了基于 Lattice LSTM 和 CRF 的拼写错误检测模型，

该模型融合字符、词语和拼音 3 种信息进行错误检

测，验证了拼音信息有利于检测拼写错误。Liu 等[27]

提出了使用单向门控循环单元（Uni-GRU, unidi-

rectional gated recurrent unit）编码字符的无声调拼

音和笔画来获取更有意义的字符表示，并以此作为预

训练语言模型的输入。实验结果表明，融合拼音和笔

画信息的预训练模型在拼写文本校对任务中表现出

了十分优异的性能。与之类似，文献[28-32]也提出

了多种基于深度学习的拼写文本校对方法，部分研

究工作以不同方式利用字符的音韵信息来提升模

型性能。表 1 列举了多项研究在 SIGHAN2015 拼写

纠错数据集[33]上的评估结果。从表 1 可以看出，基

于深度学习的拼写校对模型通常比基于统计的拼

写校对模型有更好的检错和纠错效果，字符的音韵

信息对提升拼写校对模型的检错和纠错性能有积

极影响。相较于拼写文本错误，语音识别文本错误

不仅包含谐音类型的错误字符，还包含较多因用户

发音不清晰、环境嘈杂等因素导致的混淆音类型的

错误字符。然而，现有面向语音识别文本校对任务

的相关工作没有深入地研究拼音所蕴含的音韵信

息对检测和纠正语音识别文本错误的影响。考虑到
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汉语拼音是一种序列且带声调的拼音能完整地保

留字符音韵信息，本文参考文献[27]提出了一种新

的基于 Uni-GRU 的拼音编码方法，同时又基于

1D-CNN、双向门控循环单元（Bi-GRU, bidirectional 

gated recurrent unit）等处理时序数据的网络提出了

4 种拼音编码方法来编码带声调的拼音序列，以生

成保留完整音韵信息的嵌入向量。将各个拼音编码

方法分别与带有注意力机制的编码器−解码器架构

相结合来构建基于 CSPI 的文本校对模型，以明确

有利于检测和纠正语音识别文本错误的拼音编码

方法。 

由于标注数据有限，许多先进的深度学习模型

难以被有效地应用于文本校对任务。为了满足通过

大量标注数据提升模型校对性能的需求，Wang 等[22]

利用基于光学字符识别和自动语音识别的方法模

拟拼写错误，实现了面向拼写纠错任务的数据增强

方法。Liu 等[27]和 Cheng 等[30]通过上述数据增强方

法生成的语料构建了大规模预训练语言模型，该模

型在拼写纠错任务中取得了非常优异的成绩。然

而，ASR 系统识别错误比拼写错误更复杂，主要原

因是 ASR 系统在用户发音不清晰或环境嘈杂的情

况下获取了含较多噪声的声音信号，ASR 系统的语

言模型因受噪声干扰无法将声音信号解码为正确

的文本序列。值得注意的是，Wang 等[22]提出的数

据增强方法根据拼写错误的特点摒弃了语音识别

过程中真实产生的混淆音类别的错误文本。其他面

向拼写纠错任务的数据集也存在包含较少混淆音

类别的错误文本的问题。这意味着在拼写纠错数据

集上表现出色的文本校对模型不一定在语音识别

后的文本校对任务中具备同等优秀的纠错能力。因

此，本文从汉语拼音组成成分的角度分析 ASR 系

统识别错误的特点，并据此提出一种基于 RPIF 的

数据增强方法，以便将先进的深度学习模型应用于

语音识别后的文本校对任务中，进而辅助 ASR 系

统提升其识别准确性。 

2  基于 CSPI 的文本校对模型 

基于 CSPI 的文本校对模型受启发于神经机器

翻译模型[34-35]，使用带有注意力机制的编码器−解码

器架构[36]来实现错误文本到正确文本的转换，模型

的总体结构如图 2 所示。首先，使用常见的处理时

序型数据的神经网络编码中文字符的拼音序列，生

成含时序信息的音韵嵌入向量。然后，分别融合错

误文本中各个字符的音韵嵌入向量和字符嵌入向

量，以此作为编码器的输入。接着，编码器编码错

误文本，输出错误文本的语义−音韵向量，该语义−

音韵向量则携带了错误文本全部的语义−音韵信息。

最后，解码器以语义−音韵向量和解码起始符为输

入，先采用注意力机制捕获当前解码字符与错误文

本的上下文语义−音韵关系，再利用该语义−音韵关

系输出预测字符，进而逐步解码预测的正确文本。 

接下来，先从数学角度定义模型校对语音识别

错误文本的过程，再从拼音编码、编码器、解码器

和优化目标 4 个方面详细介绍基于 CSPI 的文本校

对模型。 

2.1  问题定义 

假设错误文本为源（ source ）文本序列

1{ , , , , }i ns s s= · · · · · ·s ，文本校对模型输出的语句是目

标（target）文本序列 1{ , , , , }t mg g g= · · · · · ·g 。从概率

角度分析，文本校对的过程相当于给定 s ，寻找 g 来

最大化条件概率 ( )p g s 。因此，文本校对的目标是

建立一个参数化模型，使用平行语料库来训练该模

表 1 多项研究在 SIGHAN2015 拼写纠错数据集上的评估结果 

模型简称 音韵信息 基于深度学习的模型 检错 F1 值 纠错 F1 值 

NTOU[33] × × 42.01% 36.64% 

NCTU-NTUT[33] × × 45.79% 37.55% 

Fusion Lattice LSTM-CRF[26] √ √ 49.10% — 

Confusionset[23] × √ 69.80% 64.90% 

FASPell[28] × √ 63.50% 62.60% 

Soft-Masked BERT[29] × √ 73.50% 66.40% 

SpellGCN[30] √ √ 77.70% 75.90% 

SpellBERT[31] √ √ 80.00% 78.50% 

MLM-phonetics[32] √ √ 80.20% 77.50% 
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型，以最大化各个 source-target 语句对的条件概率。

当模型学习到这个条件概率分布后，给定一个错误

文本，模型便可以输出一个条件概率最大的句子作

为预测的正确文本。为了利用句子的音韵信息来加

强模型校对语音识别错误文本的能力，本文提出了

5 种拼音编码方法来构建基于 CSPI 的文本校对模

型。假设 s 对应的拼音序列为 p p p
p 1{ , , , , }i ns s s= · · · · · ·s ，

则 ( )p g s 的求解过程转化为 p( , )p g s s 。 

2.2  拼音编码 

拼音是由小写拉丁字母构成的汉字发音标记，

一般包含声母、韵母和声调 3 个部分，如图 3 所示。

为了便于计算机识别，将图 3 中 4 种声调依次映射

到数字{1,2,3,4}，则 4 个汉字的拼音可表示为‘fei1, 

yan2, zou3, bi4’。除了图 3 所示的 4 种声调外，中

文还存在轻声这一特殊的声调。‘轻声’字符的拼

音不标注声调，仅由小写拉丁字母构成，例如，‘云

彩’中的‘彩’为轻声，其拼音为‘cai’。 

 
图 3  汉语拼音示例 

为了建模字符间的音韵关系，本文将字符拼音

视为由小写字母和声调组成的序列，使用不同的处

理时序数据的神经网络（Uni-GRU、Bi-GRU 和

1D-CNN）编码拼音序列，由此获取含时序信息的

音韵嵌入向量，以使音似字符间有相似的音韵表

示。在之前的研究工作中，Duan 等[9]验证了字粒度

切分方式和带声调的拼音序列有利于语音识别文

本纠错，因此，本文采用字粒度切分方式划分语句， 

使用PyPinyin工具包获取各个字符的带有声调

的拼音序列。本文将拼音序列的长度固定为 8，当

拼音序列的实际长度未达到 8 时使用数字‘0’填

充。根据编码拼音序列的网络类型的不同，将本文

提出的 5 种拼音编码方法分别命名为 PC、PU、PB、

PCU和 PCB。图 4 以‘中’的拼音‘zhong1’为例，

示意了上述 5 种拼音编码方法。由图 4 可知，PC、

PU 和 PB 使用一种类型的神经网络编码拼音序列，

本文将其统称为单网络拼音编码方法。PCU 和 PCB

使用 2 种不同类型的神经网络编码拼音序列，以获

取更加全面的音韵信息，本文将其统称为混合网络

拼音编码方法。以下是对 5 种拼音编码方法的定义。 

定义 1  PC拼音编码。对于任意一个中文字符

c 的拼音序列 pc ，使用单层 1D-CNN 编码 pc ，生成

字符 c 的 PC音韵嵌入向量，即 

 C p CNN p( ) Maxpool( ( ( )))c E cφ=p  (1) 

 
图 2  基于 CSPI 的文本校对模型的总体结构 
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其中， CNNφ 是单层 1D-CNN 的函数表示，Maxpool

指最大池化层， E 指字符嵌入层。 

 
图 4  拼音编码 

定义 2  PU拼音编码。对于任意一个中文字符

c 的拼音序列 pc ，使用单层 Uni-GRU 网络编码 pc ，

生成字符 c 的 PU音韵嵌入向量，即 

 U p Uni-GRU p( ) ( ( ))c E cφ=p  (2) 

其中， Uni-GRUφ 是单层 Uni-GRU 网络的函数表示。 

定义 3  PB拼音编码。对于任意一个中文字符

c 的拼音序列 cp，使用单层Bi-GRU 网络编码 cp，生

成字符 c 的 PB音韵嵌入向量，即 

 B p Bi-GRU p( ) ( ( ))c E cφ=p  (3) 

其中， Bi-GRUφ 是单层 Bi-GRU 网络的函数表示。 

定义 4  PCU拼音编码。对于任意一个中文字符

c 的拼音序列 pc ，融合 Cp 和 Up 编码 pc 所得结果，

生成字符 c 的 PCU音韵嵌入向量，即 

 CU p C p U p( ) ([ ( ); ( )])c f c c=p p p  (4) 

其中， f 表示全连接（FC, fully connected）层，[ ]·

表示合并操作。 

定义 5  PCB拼音编码。对于任意一个中文字符

c 的拼音序列 pc ，融合 Cp 和 Bp 编码 pc 所得结果，

生成字符 c 的 PCB音韵嵌入向量，即 

 CB p C p B p( ) ([ ( ); ( )])c f c c=p p p  (5) 

由图 4 可得， pc 先通过字符嵌入层获取其字母

或声调的嵌入向量，而后任选一种拼音编码方法来

生成字符 c 的音韵嵌入向量 p
ce ，即 

p
C p U p B p CU p CB p{ ( ) ( ) ( ) ( ) ( )}c c c c c c< , , , ,e p p p p p  (6) 

2.3  编码器 

编码器由混合嵌入（FE, fusion embedding）层

和单层 Bi-GRU 网络构成，负责输出源文本序列 s
在各个时间步的隐藏（Hidden）层及其语义−音韵

向量C ，其结构如图 2 所示。构建混合嵌入层旨在

建立中文句子及其拼音序列间的关系。选用

Bi-GRU 是希望编码器能通过该网络充分提取 s 的
上下文语义−音韵信息。 

首先，源文本序列 s 及其拼音序列 ps 经混合嵌

入层后得到字符-音韵嵌入向量 cp
se  

 
1

cp cp cp cp
cp p( , ) [ , , , , ]

i ns s s sE= = · · · · · ·e s s e e e  (7) 

其中， cpE 是混合嵌入层的函数表示， cp

is
e 是 s 中任

意一个中文字符 is 的字符−音韵嵌入向量，如式(8)

所示。 

 cp c p([ ; ])
i i is s sf=e e e  (8) 

其中， c ( )
is iE s=e 是 is 的字符嵌入向量， p p

C{ ( )
is is< ,e p  

p p p p
U B CU CB( ) ( ) ( ) ( )}i i i is s s s, , ,p p p p 是 is 的音韵嵌入   

向量。 

然后，将字符−音韵嵌入向量 cp
se 输入 Bi-GRU

层。具体地，Bi-GRU 层的前向网络和反向网络分

别以正序 cp
se （从

1

cp
se 到 cp

nse ）和逆序 cp
se （从 cp

nse 到
1

cp
se ）

为输入，输出前向隐藏状态 sh

和反向隐藏状态 sh


，

如式(9)和式(10)所示。 

 
1

[ , , , , ]
i ns s s s= · · · · · ·h h h h

   
 (9) 

 
1

[ , , , , ]
i ns s s s= · · · · · ·h h h h

   
 (10) 

其中，
is

h


和
is

h


分别是 Bi-GRU 层在 i 时刻输出的前

向和反向隐藏状态。合并 Bi-GRU 在 i 时刻输出的

前向和反向隐藏状态可得编码器在每个时间步输

出的隐藏状态
is

h ，如式(11)所示。 

 ( ([ ; ]))
i i is s sfσ=h h h

 
 (11) 

其中，σ 表示激活函数 tanh 。则编码器在各个时间

步输出的隐藏状态 sh 可表示为 

 
1

[ , , , , ]
i ns s s s= · · · · · ·h h h h  (12) 

其中，
is

h 包含整个源文本序列的语义−音韵信息且

主要包含源指令第 i 个字符及其周边字符的语义−

音韵信息。 
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根据文献[35]，本文使用编码器在最后一个时

间步上的隐藏状态作为源文本序列 s 的语义−音韵

向量C ，即 

 
ns=C h  (13) 

2.4  解码器 

解码器由混合嵌入层和单层的 Uni-GRU 网络

构成，使用源文本序列的语义−音韵向量C 初始化

Uni-GRU 层的隐藏状态，采用注意力机制输出预测

的文本序列，其结构如图 2 所示。 

在模型训练阶段，本文采用 teach-forcing 训练

策略。将输入解码器的文本序列及其拼音序列分别

表示为 1{ , , , }tg g= · · · · · ·g 和 p p
p 1{ , , , }tg g= · · · · · ·g ，此

时， p
1 1 sosg g= =＜ ＞， 1t tg g -= ， p p

1t tg g -= 。g 和 pg

经混合嵌入层可生成字符−音韵嵌入向量 cp
ge ，结合

式(7)和式(8)可得 

 
1

cp cp cp
cp p( , ) [ , , , ]

tg g gE= == · · · · · ·e g g e e  (14) 

Uni-GRU 层以字符−音韵嵌入向量 cp
ge 为输入，

输出隐藏状态 gh ，结合式(9)可得 

 
1 1

[ , , , ] [ , , , ]
t tg g g g g= · · · · · · = · · · · · ·h h h h h

 
 (15) 

其中，
tgh 是 Uni-GRU 层在 t 时刻输出的隐藏状态。 

本文采用注意力机制[37]使解码器在动态解码

过程中，给予源文本序列中与目标字符相关性较高

的字符以较大权重，以便模型能准确输出目标文本

序列。以编码器和解码器在各个时间步输出的隐藏

状态 sh 和 gh 作为注意力机制输入，将注意力机制在

t 时刻输出的隐藏状态记为
tgh ，其计算方法如式(16)

所示。 

 ( ([ ; ]))
t tg g tfσ=h h c  (16) 

其中， tc 是编码器输出的各个隐藏状态在 t 时刻的

加权平均和，可表示为 

 
1

i

n

t ti s
i

a
=

= ∑c h  (17) 

权重 tia 的计算式为 

 

,
1

exp(score( , ))

exp(score( ))

t i

t i

g s

ti n

g s
i

a

=

=

∑

h h

h h
 (18) 

其中， score( , )
t ig sh h 参考 general 操作[37]，如式(19)

所示。 

 Tscore( , )
t i t ig s g a s=h h h W h  (19) 

由图 2 可知，解码器的输出层分别对目标文本

序列中的每个字符及其拼音序列做出预测。模型对

第 t 个字符及其拼音序列的预测概率可分别表示为 

p
c c c( , , ) softmax( )[ ]

tt t t gp g x g g x= = +C W h b  (20) 

p p
p p p( , , ) softmax( )[ ]j

tt t t gp g y g g y= = +C W h b  (21) 

其中， p
c ( , , )t t tp g x g g= C 是模型将目标字符 tg 预测

为 词 汇 表 第 x 个 字 符 的 条 件 概 率 ，
p p

p ( , , )j

t t tp g y g g= C 是模型将目标字符拼音序列

p
tg 的第 j 字母预测为拼音词汇表第 y 个字母的条

件概率， cW 、 cb 、 pW 和 pb 均为全连接网络的参数。 

在模型评估阶段，解码器仅以解码起始符<sos>

为输入，此后的每个时间步输出一个预测的目标字

符，并以该字符及其拼音序列作为解码器在下一时

刻的输入，如此循环迭代，直至输出解码终止符

<eos>后停止解码。每个时间步输出的预测目标字

符均为词汇表中概率最高的字符。根据文献[30]，

本文以预测目标字符是否与真实目标字符相匹配

来实现错误检测。 

2.5  优化目标 

一般来说，文本纠错模型在训练阶段只设置字

符优化目标。本文提出的基于 CSPI 的文本校对模

型同时学习了句子的语义信息和音韵信息，因此设

置了字符−拼音优化目标，如式(22)所示。 

 cp c p= +L L L  (22) 

其中， cL 和 pL 分别是字符优化目标和拼音优化目

标，可表示为 

 c c p
1

log ( , )
m

t t
t

p g c
=

= - =∑ s sL  (23) 

 
8

p

p p p
1 1

log ( , )j

m
j

t t
t j

p g y
= =

= - =∑∑L s s  (24) 

其中， tc 是 tg 的正确预测字符， j
ty 是拼音序列 p

tg  

第 j 个字母的正确预测字母。 

3  面向中文 ASR 系统的纠错数据增强方法 

本节首先根据 2.2 节所述汉语拼音的组成部分

来分析语音识别错误的特点，然后根据该特点提出

一种基于 RPIF 的纠错数据增强方法。 
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3.1  语音识别文本错误分析 

表 2 列举了 Kaldi 语音识别工具包使用过程中

出现的错误示例[22]。接下来，根据拼音的组成部分，

即声母、韵母和声调，分析表 2 所列语音识别错误

示例。示例 1 中，“幸”被误识为“行”，二者的声

母和韵母均相同，声调“4”被误识为声调“2”。

示例 2 中，语音识别错误字符与正确字符有着完全

不同的发音，但仔细分析可以发现，“围”和“没”

有相同的韵母“ei”和声调“2”，语音识别错误来

源于声母“m”被误识为“w”；“绕”和“让”有

相同的声母“r”和声调“4”，语音识别错误来源于

韵母“ao”被误识为“ang”。示例 3 中，“院方协商”

与误识的“岳风学生”有着相同的声母和声调，其

语音识别错误来源于“院方协商”的韵母“uan”、

“ang”、“ie”、“ang”分别被误识为“ue”、“eng”、

“ue”、“eng”。由此看来，语音识别文本错误表现

为语句中某些字符的拼音组成部分发生了变化，这

些字符被误识为与其有相同声母或韵母的字符。 

3.2  基于 RPIF 的数据增强方法 

根据 ASR 系统识别错误表现为语句中的某些

字符被误识为其同声母或同韵母字符的特点，本文

提出一种基于 RPIF 的数据增强方法，如算法 1 所

示。在此之前，给出以下定义。 
定义 6  同声字符集。设字符集 { }i 1, , nC c c= · · · ， 

n<Z，若 iC 中字符的声母都相同，则称 iC 为同声

字符集。 
定义 7  同韵字符集。设字符集 { }f 1, , nC c c= ·· · ， 

n<Z，若 fC 中字符的韵母都相同，则称 fC 为同韵

字符集。 

定义 8  同声字典。多个声母及其同声字符集

构成的集合。 

定义 9  同韵字典。多个韵母及其同韵字符集

构成的集合。 

定义 10  声韵混淆集。一个汉字对应一个声韵

混淆集，声韵混淆集中任意一个字符都与该汉字有

相同的声母或韵母。 

算法 1  基于 RPIF 的数据增强方法 
输入  源语料库 sC ，汉字集 cC ，单条语句的

最大错误字符个数 maxn ，目标语料库大小 N ，置换

概率 P ，同声字典 iD ，同韵字典 fD  

输出  目标语料库 eC  

1) iD ←∅， fD ←∅， eC ←∅  

2) for x in cC  do 

3)  获取x的声母 ix ，根据 ix 将x加入 iD  

4)  获取x的韵母 fx ，根据 fx 将x加入 fD  

5) end for 

6) for i in range (N ) do 
7)  j i= mod slen( )C // slen( )C 指源语料库大小 

8)  s 1( , )S S ← s[ ]C j //源语料库的第j个语句对 

9)  rand(0,1)r← //0～1的随机数 

10)  if r P＞  then 
11)   将 s 1( , )S S 添加到 eC  

12)  else 
13)   e 1S S← // eS 指生成的错误语句 

14)   maxrandint(1, )n n← //1～ maxn 的随机整数 

15)   if 1len( )n S≥ then // 1len( )S 指 1S 的长度 

16)    1chars S←  

17)   else 
18)    chars←随机抽取 1S 的n个字符 

19)   end if 

20)   for c in chars do 
21)    获取c的声母 ic 和韵母 fc  

22)    根据 ic 从 iD 中查询c的同声字符集 iC  

23)    根据 fc 从 fD 中查询c的同韵字符集 fC  

24)    { }mix i fC C C← ∪  //c的声韵混淆集 

25)    alterc ←随机抽取 mixC 中的一个字符 

26)    将 eS 中的c置换为 alterc  

27)   end for 
28)   将 e 1( , )S S 添加到 eC  

29)  end if 

30) end for 
31) return eC  

表 2 Kaldi 语音识别工具包使用过程中出现的错误示例 

示例 语音识别错误语句 错误字符的拼音 相应的正确语句 相应正确字符的拼音 

1 但是不行最终还是发生了 xing2 但是不幸最终还是发生了 xing4 

2 没让亚运会进行的城市资金投入 mei2/ rang4 围绕亚运会进行的城市资金投入 wei2/rao4 

3 与岳风学生赔偿问题 yue4/feng1/xue2/sheng1 与院方协商赔偿问题 yuan4/fang1/xie2/shang1 
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算法 1 展示了基于 RPIF 的数据增强方法的

详细过程，该过程主要是将从语句中随机抽取的

n 个字符分别置换为与其同声母或同韵母字符

的方式来获取大量的纠错语料。算法 1 中的置换

概率 P 决定了目标语料库中生成语料与源语料

的比例，生成语料随 P 的增大而增多。当 0P =
时，目标语料库的数据是对源语料库的复制扩

充。当 1P = 时，目标语料库的数据均是采用算

法 1中步骤 13)～步骤 28)所示方法获取的生成语

料。此时，目标语料库 eC 的可扩展规模受汉字集

cC 大小的影响。 cC 越大，单个汉字的声韵混淆

集越大，纠错语料库的上限规模便会越大。值得

注意的是，算法 1 中的步骤 14)、步骤 18)和步骤

25)均采用随机化方式来设置当前语句的错误

字符个数 n、抽取 n个待替换字符及其替换字符，

这能有效地模拟 ASR 系统识别错误出现的随

机性。  

4  实验 

本节首先介绍实验所用数据集、实验环境和

评估指标。然后将基于 CSPI 的文本校对模型和

2 个未结合拼音编码方法的模型进行比较，以验

证基于 CSPI 的文本校对模型的检错和纠错性

能，并对比不同拼音编码方法对模型性能的影

响。最后设置 2 组实验分别验证优化目标和基于

RPIF 的数据增强方法对基于 CSPI 的模型校对性

能的影响。 
4.1  实验数据 

为了验证音韵信息对语音识别文本校对任务

的影响，本文使用多人普通话语音数据集

AISHELL-3[38]开展了相关实验，并使用 Kaldi[39]

作为语音识别工具来获取该数据集的识别文本。

AISHELL-3 数据集共包含 88 035 条数据，其中训

练集为 63 262 条，测试集为 24 773 条。由于本文

面向语音识别后替换错误的文本校对，在获取语

音识别文本后筛选出无重复且与标签文本长度相

等的语句作为实验数据。最终得到 34 899 条实验

数据，其中训练集为 24 813 条，测试集为 9 888 条。

详细的实验数据统计信息如表 3 所示。表 3 中，

Train 表示训练集，Test 表示测试集，Total 表示数

据总数，True 表示正确语句条数，False 表示错误

语句条数，Error 表示语句中错误的字符个数，Len

表示语句包含的字符个数。 

表 3 AISHELL-3 数据集实验数据统计信息 

Data/条 Total/个 True/个 False/个 Len/个 Error/个 
语句占比 

Len<5 Len<10

Train 24 813 300 24 513 2～39 1～15 6.11% 43.65%

Test 9 888 104 9 784 1～39 1～16 12.91% 49.61%

 
4.2  实验环境及模型评估 

本文实验环境如下：操作系统为 64 位

Windows10 系统，CPU 为英特尔 i9-10850K，GPU

为 16 GB 的 NVIDIA A4000，内存为 DDR4 32 GB。

实验中涉及的深度学习模型使用 Pytorch 构建。训

练模型的参数设置如表 4 所示。在模型训练过程中，

从训练集中随机抽取 20%的数据作为验证集。 

表 4 训练模型的参数设置 

参数 值 

迭代轮次 150 

批量大小 32 

优化器 Adam 

学习率 0.001 

丢弃率 0.2 

卷积核大小 2 

编码器和解码器的层数 1 

嵌入向量的维度 256 

编码器隐藏向量的维度 128 

解码器隐藏向量的维度 128 

 
为客观评估模型性能，取模型在 AISHELL-3

数据集上 5 次实验结果的均值作为最终的模型性能

评估数据，选用文本纠错任务中常用的准确率（P, 

precision）、召回率（R, recall）、F1（F1-measure）

作为评估指标[23]，并主要通过 F1 值来对比不同模

型的检错和纠错性能。 

4.3  实验结果与分析 

4.3.1  拼音编码方法的有效性 

本节将基于 CSPI 的文本校对模型与以下 2 个

无拼音编码模型进行比较，以此检验拼音编码方法

的有效性。同时，通过对比不同拼音编码模型的检

错和纠错结果，验证不同拼音编码方法对模型性能

的影响。无拼音编码模型简介如下。 

1) MC
[24]。使用 2 层 1D-CNN 和注意力机制构

建的基于编码器−解码器架构的文本校对模型。模

型参数与表 4 所列各项参数保持一致。 
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2) MG。使用门控循环单元（GRU, gated re-

current unit）和注意力机制构建基于编码器−解码器

架构的文本校对模型，即图 2 所示模型仅以字符作

为模型输入。 

为了便于说明，将基于 CSPI 的文本校对模型

使用 PU、PB、PC、PCU 和 PCB这 5 种拼音编码方法

时分别记为 MG+PU、MG+PB、MG+PC、MG+PCU 和

MG+PCB，统称为拼音编码模型 MG+P。各拼音编码

模型和无拼音编码模型的检错和纠错结果如图 5 和

表 5 所示。 

由图 5 和表 5 可以看出，各个拼音编码模型的检

错结果均显著优于无拼音编码模型，同时拼音编码模

型的纠错结果也优于无拼音编码模型。对比 2 种无拼

音编码模型，MG的检错和纠错结果始终优于 MC。

接下来，从检错和纠错 2 个方面详细地分析各个模

型的文本校对性能。 

 
图 5  拼音编码模型和无拼音编码模型的文本校对性能对比 

由图 5 和表 5 可以看出，混合网络拼音编码模

型 MG+PCB的检错 F1 值优于 MG+PCU，且两者的检

错结果明显优于单网络拼音编码模型。对比单网络

拼音编码模型的检错 F1 值可以看出，MG+PC 优于

MG+PB，MG+PB 优于 MG+PU。具体来说，MG+PCB

取得了最高检错 F1 值 48.16%，相较 MG和 MC分别

高出 11.91%和 24.31%，相较MG+PU、MG+PB、MG+PC

和MG+PCU分别高出 4.13%、3.82%、2.94%和 0.13%。

这与本文预期的效果相同，复杂的拼音编码网络能

促使模型提取分辨能力较强的音韵信息，有助于模

型检测文本错误。此外，由图 5 和表 5 还可以看出，

拼音编码模型的检错准确率随拼音编码网络复杂度

的增加而降低，但其检错召回率和 F1 值随拼音编码

网络复杂度的增加而不断增大，模型检错性能整体

向好。这说明基于 CSPI 的文本校对模型结合复杂度

较高的拼音编码网络可以增强其检测错误字符的灵

敏度，进而增加真实错误字符的检出率。 

由表 5 可得，拼音编码模型的各项纠错指标有

随拼音编码网络复杂度的增加而下降的趋势。对比

各个模型的纠错 F1 值，拼音编码模型 MG+PU取得

了最高纠错 F1 值 37.21%，比无拼音编码模型 MG

和 MC分别高出 0.43%和 3.98%。而其他拼音编码模

型的纠错性能却低于无拼音编码模型，且混合网络

拼音编码模型的纠错性能不如单网络拼音编码模

型。拼音编码模型的纠错性能整体呈现与其检错性

能相反的趋势。这是因为中文存在较多同音异义的

字符，模型使用复杂的拼音编码方法提取的音韵信

息分辨能力过强，导致模型认为原有错误字符或模

型预测的字符在语音或语义上都能使句子有意义，

本文将此称为由音韵信息引起的过纠现象。 

综上所述，音韵信息有利于基于 CSPI 的文本

校对模型检测和纠正文本错误。模型的检错能力随

拼音编码网络的复杂度增加而增强。由于存在音韵

信息引起的过纠现象，模型的纠错能力呈现随拼音

编码网络的复杂度增加而下降的趋势。 

表 5 拼音编码模型和无拼音编码模型的文本校对性能对比结果 

模型 
检错结果 纠错结果 

P R F1 P R F1 

MC 59.53% 14.93% 23.85% 48.45% 25.29% 33.23% 

MG 56.76% 26.63% 36.25% 50.24% 29.01% 36.78% 

MG+PU 63.58% 33.71% 44.03% 48.58% 30.16% 37.21% 

MG+PB 63.18% 34.19% 44.34% 47.78% 29.77% 36.68% 

MG+PC 61.63% 35.72% 45.22% 47.49% 29.67% 36.52% 

MG+PCU 48.29% 48.24% 48.03% 40.07% 27.11% 32.33% 

MG+PCB 49.69% 46.92% 48.16% 41.00% 27.47% 32.90% 
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4.3.2  优化目标对模型性能的影响 

本节主要通过对比不同拼音编码模型使用字

符优化目标 cL 和字符−拼音优化目标 cpL 时的检错

和纠错结果来分析优化目标对模型性能的影响。各

模型的文本校对结果如图 6 和表 6 所示。接下来，

从检错和纠错 2 个方面对比分析各个模型的文本校

对性能。 

 
图 6 基于 CSPI 的模型使用不同优化目标时的文本校对性能对比 

由表 6 和图 6(a)可以看出，拼音编码模型 MG+P
无论使用 cL 还是 cpL ，其检错性能均优于无拼音编

码模型 MG。相较使用 cL ，MG+PU、MG+PB、MG+PC、

MG+PCU 和 MG+PCB 使用 cpL 时的检错 F1 值分别提

升了 4.13%、2.34%、2.83%、0.97%和 0.42%，这说

明字符−拼音优化目标能够促使模型学习分辨能力

更强的音韵信息，进而提升了模型的检错性能。由

表 6 和图 6(a)还可以看出，当模型使用 cL 时，

MG+PCB的检错 F1 值比 MG+PCU高，且两者的检错

性能仍明显优于 MG+PU、MG+PB 和 MG+PC，这也

进一步体现了模型融合复杂拼音编码网络学习的

音韵信息更加有利于其辨别文本错误。 

然而，由表 6 和图 6(b)可以看出，MG+PC使用

cL 时的纠错结果高于其使用 cpL ，此时拼音编码模

型取得了最优纠错 F1 值 37.46%，相较 MG+PC使用

cpL 的纠错 F1 值高出 0.94%，相较 MG的纠错 F1 值

高出 0.68%，相较 MG+PU 使用 cpL 取得的最好纠错

F1 值高出 0.25%。MG+PU、MG+PB和 MG+PCB使用

cL 和 cpL 时取得的纠错结果相当。仅 MG+PCU 使用

cpL 时的纠错结果优于其使用 cL 。 

综上所述，在使用字符−拼音优化目标时，基

于 CSPI 的文本校对模型结合复杂拼音编码网络提

取的音韵信息能够使其具备更好的文本错误检测

能力。在使用字符优化目标时，基于 CSPI 的文本

校对模型结合简单拼音编码网络提取的音韵信息

使其纠错能力占有一定的优势。 
4.3.3  基于 RPIF 的数据增强方法的影响 

根据以上实验结果，本节选取单网络拼音编码

模型MG+PC和混合网络拼音编码模型MG+PCB来验

证基于 RPIF 的数据增强方法对模型检错和纠错性

能的影响。 

表 6 基于 CSPI 的模型使用不同优化目标时的文本校对性能对比结果 

模型 

检错结果 纠错结果 

P R F1 P R F1 

cL  cpL  cL  cpL  cL  cpL  cL  cpL  cL  cpL  cL  cpL  

MG 56.76% — 26.63% — 36.25% — 50.24% — 29.01% — 36.78% — 

MG+PU 63.84% 63.58% 29.07% 33.71% 39.90% 44.03% 49.93% 48.58% 29.69% 30.16% 37.24% 37.21% 

MG+PB 62.76% 63.18% 31.58% 34.19% 42.00% 44.34% 48.62% 47.78% 29.44% 29.77% 36.67% 36.68% 

MG+PC 62.20% 61.63% 32.17% 35.72% 42.39% 45.22% 49.43% 47.49% 30.17% 29.67% 37.46% 36.52% 

MG+PCU 46.75% 48.29% 48.12% 48.24% 47.06% 48.03% 39.77% 40.07% 26.97% 27.11% 32.14% 32.33% 

MG+PCB 46.31% 49.69% 49.52% 46.92% 47.74% 48.16% 40.49% 41.00% 27.73% 27.47% 32.91% 32.90% 

 



·76· 通  信  学  报 第 43 卷 

 

算法 1 所需输入参数如下。源语料库 sC 为

AISHELL-3 的训练集。汉字集 cC 选用《通用规范

汉字字典》 [40]的一级字表和二级字表，共包含    

6 500 个常用汉字。单条语句的最大错误字符个数

max 4n = ，置换概率为 1P = 。目标语料库大小 N 分

别设置为 100 000、150 000 和 200 000，记为 10w、

15w 和 20w。MG+PC 和 MG+PCB 使用不同大小目标

语料库训练时的文本校对性能对比结果如表 7 所

示。表 7 中，Origin 表示模型训练集为原始训练集

大小。 

由表 7 可以看出，MG+PC 和 MG+PCB 的检错

召回率和 F1 值随着目标语料库的增大而增大，其

检错准确率也随目标语料库的增大有不同程度的

提升。当训练集大小为 20w 时，MG+PC 和 MG+PCB

取得了最优检错 F1 值，分别为 49.57%和 51.20%，

相较使用原始训练集，其检错 F1 值分别提升了

4.35%和 3.04%。这表明由基于 RPIF 的数据增强

方法获取的训练集能促使模型学习更多文本错误

实例的音韵信息，进而加强了模型检测文本错误

的能力。由表 7 还可以看出，当模型使用同一语

料库训练时， MG+PCB 的检错结果始终优于

MG+PC，这进一步验证了基于 CSPI 的文本校对模

型所结合的拼音编码网络的复杂度越高，其检错

能力越好。 

由表 7 也可以看出，MG+PC和 MG+PCB的纠错

结果并未随着目标语料库的增大而增大。这是由于

训练集中的混淆音错误字符随数据量增加而不断

增多，模型学习的语义信息受到了影响。此外，从

表 7 还可以看出，MG+PC 的各项纠错指标优于

MG+PCB，这与表 5 和表 6 所反映的信息一致，基于

CSPI 的文本校对模型结合简单拼音编码网络学习

的音韵信息更有助于其纠正文本错误。 

5  讨论 

拼音携带的音韵信息有助于文本校对模型检

测和纠正语音识别后的文本错误，这与文献[7,9]得

出的结论一致。结合表 5～表 7 可以看出，基于 CSPI

的文本校对模型取得的最优检错 F1 值比无拼音编

码模型 MC和 MG分别高 27.35%和 14.95%；其最优

纠错 F1 值比 MC和 MG分别高 4.23%和 0.68%。由

表 5～表 7 所示实验结果还可以看出，模型结合复杂

拼音编码网络提取的音韵信息更有利于其检出文本

错误，但模型的纠错性能会受到影响。本文认为这

是一种音韵信息引起的过纠现象。模型结合复杂拼

音编码网络能够提取到分辨力较强的音韵信息，进

而提升了检测文本错误的灵敏度。但音韵信息过强

会导致模型认为某些错误字符也能使句子在语音或

语义上有意义，以致模型无法纠正此类文本错误。

文献[30]中也提及了类似的问题。例如，“的”、“地”

和“得”3 个字有相同的发音“de”，将语句中“地”

替换为其他两者后，该语句依然有意义。 

加大拼音编码网络的复杂度、加强模型训练过

程中对音韵信息的优化、增加训练数据中混淆音文

本错误的类别均能促使文本校对模型捕获较强分

辨力的音韵信息，进而提升模型的文本检错能力。

降低拼音编码网络的复杂度或在模型训练过程中

适当减少对音韵信息的优化则有利于文本校对模

型纠正文本错误。由表 6 可以看出，基于 CSPI 的

文本校对模型结合任意一种拼音编码网络且使用

字符−拼音优化目标时都能取得更好的检错性能；

而当仅使用字符优化目标时，模型的纠错性能更

好。这是由于仅使用字符优化目标能够在一定程度

上削弱音韵信息引起的过纠现象。由表 7 可以看出，

基于 CSPI 的文本校对模型结合复杂拼音编码网络

表 7 基于 CSPI 的模型使用不同大小目标语料库训练时的文本校对性能对比结果 

数据大小 

检错结果 纠错结果 

P R F1 P R F1 

MG+PC MG+PCB MG+PC MG+PCB MG+PC MG+PCB MG+PC MG+PCB MG+PC MG+PCB MG+PC MG+PCB

Origin 61.63% 49.69% 35.72% 46.92% 45.22% 48.16% 47.49% 41.00% 29.67% 27.47% 36.52% 32.90%

10w 59.41% 49.39% 37.55% 49.27% 46.02% 49.33% 41.21% 33.61% 26.20% 23.28% 32.03% 27.51%

15w 56.71% 52.19% 42.57% 49.94% 48.63% 51.04% 37.22% 35.48% 24.43% 24.73% 29.50% 29.15%

20w 56.80% 52.27% 43.97% 50.18% 49.57% 51.20% 37.96% 34.56% 25.19% 24.07% 30.28% 28.38%

 



第 11 期 仲美玉等：基于中文语义−音韵信息的语音识别文本校对模型 ·77· 

 

且使用字符−拼音优化目标时，其检错性能随训练

集中混淆音文本错误的增加有进一步提升。综上所

述，本文建议借助音韵信息校对语音识别文本错误

时，分开进行检错与纠错这 2 个子任务，通过融合

复杂拼音编码网络并在训练过程中加强对音韵信

息的优化来提升文本校对模型的检错率，通过融合

简单拼音编码网络或在训练过程中适当减少对音

韵信息的优化来辅助提升文本校对模型的纠错率。 

文本长度较短及上下文语义缺失是语音识别

文本校对任务的难点。由表 5～表 7 可以看出，各

类模型的文本校对性能一般。本文认为这主要是由

于来自 ASR 系统的文本长度较短，模型很难根据

句子的上下文语义来纠错。例如，“吃饭了吗”容

易因用户发音不清晰被 ASR 系统误识为“吃饭了

啊”。若不考虑语境，可以认为后者是正确的，由

此可见，模型校对此类短文本的难度较高。由表 3

可知，AISHELL 测试集中长度小于 5 和小于 10 的

语句分别占 12.91%和 49.61%。此外，由表 7 可知，

当使用基于 RPIF 的数据增强方法扩充模型的训练

集后，模型的检错性能随着训练数据的逐步增加而

不断提升，但其纠错性能却呈现随着训练数据的增

加而降低的趋势，可能的原因有 2 个，一个是训练

数据中混淆音错误字符的增多加重了由音韵信息

引起的过纠现象；另一个是本文用于验证拼音编码

方法的文本校对模型的结构相对简单，模型学习语

义信息的能力受限。在今后的工作中，尝试将大规

模的预训练语言模型和拼音编码方法相结合来解

决语音识别后的文本校对问题。 

6  结束语 

本文提出了 PU、PB、PC、PCU和 PCB这 5 种拼

音编码方法，并以此构建了基于 CSPI 的文本校对

模型，实现了同时利用句子的语义和音韵信息校对

语音识别文本错误。针对标注数据有限造成许多先

进的深度学习模型难以应用于语音识别文本校对

任务的问题，本文提出了一种基于 RPIF 的数据增

强方法。在多人普通话语音数据集 AISHELL-3 上

进行了相关实验，实验结果表明，拼音携带的音韵

信息有利于文本校对模型检测和纠正语音识别文

本错误。基于 CSPI 的文本校对模型使用混合网络

拼音编码方法（PCU、PCB）所提取的音韵信息有利

于其检测语音识别文本错误，使用单网络拼音编码

方法（PU、PB、PC）所提取的音韵信息则更利于其

纠正语音识别文本错误。所提数据增强方法能促使

文本校对模型学习更多语音识别错误实例，有效地

提升了模型检出语音识别文本错误的能力。在未来

的研究工作中，笔者会尝试将预训练语言模型与不

同的拼音编码方法相结合，分别用于语音识别文本

错误的检测和纠正，以进一步辅助 ASR 系统提升其

识别准确性。 
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