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基于智能机器的英语翻译错误纠正系统设计

崇 宁

（西北大学现代学院基础部，陕西 西安 710130）

摘 要：为了帮助教师完成英语教学任务，提升学生的英语语法学习效率。研究创新性地采用双编码器的结构，来抽取英语句

法和语义特征。通过双向门控循环单元实现句法分析，而双向的Transformer结合双向门控循环单元则用于深入挖掘

语义层面的信息。并结合中国学生的典型语法错误模式，设计融合规则和概率的数据增强技术，来拓展学习者语料

库。结果表明，研究方法有效提升了语法纠错系统的效果。针对大学英语考试作文，模型显示出 90.4%的精确率、

81.33%的召回率和85.2%的F1得分，验证了其作为自动作文批改工具的优越性。研究为跨学科研究提供了新的视角

和贡献。
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Abstract: To help teachers complete the task of English teaching and improve the efficiency of students' English grammar learning. This

study innovatively uses a dual encoder structure to extract English syntactic and semantic features. The bidirectional gated loop

unit is used for syntactic analysis, and the bidirectional Transformer combined with the bidirectional gated loop unit is used to dig

deeper into the semantic level information. Combined with the typical grammatical error patterns of Chinese students, a data en-

hancement technique integrating rules and probability is designed to expand the learner corpus. The results show that the method

can effectively improve the effect of the grammar error correction system. For college English test compositions, the model

shows an accuracy rate of 90.4%, a recall rate of 81.33% and an F1 score of 85.2%, which verifies its superiority as an automatic

essay correcting tool. Research provides new perspectives and contributions to interdisciplinary research.
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0 引言

随着全球一体化的加速，语言翻译成为连接不同国

家和文化的关键纽带。然而，由于语言本身的复杂性以

及文化间的差异，在翻译过程中难免会出现差错。这些

差错不仅可能导致信息理解错误和传递不精确，还有可

能在一定程度上损害双方的交流关系［1-2］。因此，研究高

效的翻译错误纠正技术变得极其重要。在此背景下，基

于智能机器的翻译系统显示出了巨大的发展潜力。机器

翻译方法主要分为基于统计机器翻译与基于神经机器翻

译（neural machine translation，NMT）的方法［3］。对于英语

翻译语法问题可以采用机器翻译任务的方法来处理，输

入带有错误的语句，通过系统处理后输出语法无误的语

句。国内外的差异主要在于技术发展水平、应用场景、语

言处理能力等方面。例如 Yanwen C 等研究人员运用数

据挖掘技术辨认与学生翻译失误相关的视觉要素，开发

分析工具以提升识别效果。通过关联分析与模型分类精

确捕捉翻译误差，并通过可理解性评价反馈改进学习［4］。

尽管研究成果有效降低了译文错误率，但对于复杂或含

糊的句子，机器翻译可能无法准确捕捉原文的意图和情

感。目前，基于序列到序列的英语翻译语法纠错模型主

要使用单一编码器，依赖于神经网络提取关键特征，但在

利用句法和语义信息上还有提升空间［5］。而针对中国英

语学习者的纠错模型，则面临公开语料库匮乏的问题［6］。

为此，提出一种双编码器结构，结合句法和语义编码器，

在解码器端应用混合注意力机制。此外，针对中国学生

常见的语法错误，开发结合规则和概率的噪声注入技术，

扩充学习者语料库，实现英语翻译错误纠正系统的设
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计。研究旨在设计一种更加高效、智能的翻译错误纠正

系统，以此准确识别并纠正各种类型的翻译错误。

1 基于智能机器的英语翻译错误纠正系统设计

1.1 基于Bi-GRU与BERT的编码器结构设计

英语句子的语法纠错任务需综合考虑句法和语义两

方面信息。借助辅助编码器概念，研究采纳双编码器架

构，来分别提取句法与语义特征，进而有效获取与语法错

误更正（grammatical error correction，GEC）任务相关的句

法和语义信息［7］。研究所设计的句法编码器结构包括一

个词性嵌入层及一个双向门控循环单元（bi-gated recur-

rent unit，Bi-GRU）层，其结构见图1。

图1 句法编码器

图1中，句法编码器的词性嵌入层由前馈神经网络实

现，位于Bi-GRU多层模型上方。该编码器的目的是从英

语句子的词性独热编码中提取出关键的句法信息，生成

句子的句法特征表示和句法中间向量，均为解码器后续

处理的关键输入。首先，通过公式（1）计算得到句子的词

性向量表示［8］。

（1）

式中，S p
48×n，S表示一个英语句子中各个词性的独热

编码。在该矩阵中，每一个列向量对应一个英文单词的

词性独热编码表示。S p将通过前馈神经网络在词性嵌入

层中处理，生成新的词性向量表示S '
p，如式（2）所示。此

过程将每个词性向量的维度转换为适合Bi-GRU层输入

的格式。

（2）

接下来，在 Bi-GRU 层的处理中，序列 S '
p被输入，每

个时刻 t的隐藏状态ht由正向GRU单元ht
+的和反向GRU

单元的ht
-合并而成，如式（3）所示。

（3）

式中，concat 函数为向量拼接操作。对于一个 k 层的

Bi-GRU，假设第 i 层的隐层状态为 h i，则第 i+1层的输入

就是h i，用Hsyn=（hk
1，hk

2，…，hk
n）表示最后一层的输出，其中

n代表总计n个位置。序列Hsyn作为整个句子的句法特征

表示。此外，在句法编码器中，通过拼接正向和反向GRU

在最上层（第k层）最后时刻的隐藏状态，计算得到融合全

句句法信息的中间向量csyn，如式（4）所示。

（4）

在句法编码器完成计算后，输出包括句子的上下文

句法特征表示Hsyn=（hsyn1，hsyn2，…，hsynn，）和句法中间向量

csyn，这些输出将被用作随后解码阶段的计算输入。研究

设计的语义编码器如图2所示。

图2 语义编码器

图 2中，语义编码器结合了BERT层和双向GRU层，

以提取语义特征。首先，BERT模型为原文句子生成分布

式向量表示，各个 token向量不仅融入了BERT的预训练

知识，还捕捉了语境语义信息。其次，Bi-GRU层对BERT

输出进行深度语义特征提取，最终生成句子的上下文语

义特征表示和语义中间向量。送入BERT模型前，英语句

子首端加上起始标记［CLS］并在尾端附加结束符［SEP］。

这些特殊符号源自BERT的预训练用途，在研究的编解码

器结构中作为句首和句末标识使用。句子的输入格式由

式（5）所示。

（5）

假定输入句子是S，BERT处理后的句子为S'，其中包

含序列{x 1，x 2，…，x n}。每个成员 xi 都是一个包含上下文

语义信息且维度为768的向量，并融入了BERT预训练在

广泛语料上获得的知识，见式（6）［9］。

（6）

在语义编码器中，处理后的 S '接着输入Bi-GRU层，

该层的内部运算与句法编码器相同。通过计算，Bi-GRU

顶层隐藏状态产出句子的上下文语义特征表示矩阵

H senm=（hsem1，hsem1，…，hsemn）。同样，最后时间步的正向和

反向隐藏状态拼接形成句子的语义中间向量Csem。

1.2 基于混合注意力机制的解码器结构设计

为了更好地参照原句中上下文的句法和语义信息，研

究设计一种混合注意力机制，利用单个查询向量，结合句

法和语义编码器输出计算权重［10］。通过句法中间向量c syn

和语义中间向量C sem形成查询向量q，再用一个神经网络层

提取关键信息，形成用于解码的混合表示，该过程见式（7）。

（7）

105



计算机与通信技术
Computer and Communication Technology

《自动化技术与应用》 2025年第 44卷第 7期

Techniques of Automation & Applications

先对句法注意力进行计算，利用句法编码器生成的

上下文向量矩阵H senm=（hsem1，hsem1，…，hsemn），每一个位置 i
的 hsemi 与 q 相结合，计算注意力权重。经过 softmax标准

化后进行加权累积，得到句法关注向量，该过程见式（8）。

（8）

式中，aa syn为最终的句法注意力向量，α i代表每一个位置 i
的注意力权重。s运算使用的是缩放点积的方法，公式如

（9）所示［11］。

（9）

式中，为了避免 softmax在大输入值下的梯度消失问题，

类似于Transformer的自注意力机制，D 代表向量h和q的

维度，研究对h和q的点积进行缩放处理。得到句法和语

义注意力向量aa syn与aa sem后，研究将它们合并，并通过前馈

网络进一步提取特征，形成混合注意力向量，见式（10）。

（10）

通过计算得到了融合句法与语义的混合注意力向量

aa final，帮助后续Bi-GRU层解码。混合注意力层的内部结

构如图3所示。

图3 混合注意力层内部结构

解码器核心采用单向门控循环单元（gated recurrent

unit，GRU）架构。该设计考虑到解码过程仅涉及目前为

止生成的单词和编码器提供的原始句子信息，无需双向

网络结构。在每个时间点 t，GRU单元接收上一时间点的

预测词 t-1作为输入x t。同时，前一时刻的隐藏状态ht-1经

过注意力机制处理，作为查询向量q。该向量与句法编码

器的句法特征和语义编码器的语义特征分别进行计算，

形成句法和语义注意力。经过前馈网络处理后，生成最终

的注意力向量at-1，该向量随后被用作GRU单元当前时刻的

隐藏状态输入。每个GRU单元内部的计算过程见式（11）。

（11）

解码器的输出层结构由一个全连接层和 softmax 分

类器组成。设在时刻 t，GRU输出维度为M的向量h t。此

向量经全连接层转换成维度为词汇量V的向量o t，其计算

过程遵循式（12）。

（12）

式中，Wh
V×M。通过 softmax函数，将向量o t转化为概率

分布向量 t，其中每个元素代表选取对应词汇的可能性。

在模型训练阶段，选取概率最高的词作为该时刻输出，损

失函数随后衡量预测准确度，并启动反向传播以优化参

数。模型不断进化至最佳效能。交叉熵损失函数，通常

用于评估和计算预测误差，计算见式（13）。

（13）

在某一时刻 t，模型预测的概率分布表示为 t，而yt时

刻的实际标签y i则以单一词汇的独热编码形式出现。每
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个向量元素由 xi 标识。为了优化已训练好的语法纠错

（GEC）模型的性能，在进行推理时必须实施精选的策略，

以提高模型的准确性和有效性。

1.3 英语翻译语法自动纠错系统设计

对于英语文本的处理，首先通过预处理环节进行句

子切分、词汇分解及词性标注。随后将这些信息转化为

向量形式。接着，在编码阶段，系统将这些向量进行深入

编码，提取句法和语义特征。解码器根据这些特征重构

句子，进行语法纠正。最终依据特定筛选机制，系统挑选

出最佳纠错结果，以确保输出的高质量和准确性。研究

设计的英语翻译错误纠正系统整体结构如图4所示。

图4 英语翻译错误纠正系统

图4中，该系统由两个编码器和一个解码器组成。第

一个编码器关注句法，利用词性嵌入和Bi-GRU来分析句

子结构。第二个编码器基于BERT和Bi-GRU，分析句子

的语义。这两部分的信息被送入解码器，后者通过混合

注意力机制同时处理句法和语义信息，最终通过GRU层和

输出层生成纠错结果。系统还采用集束搜索策略提高准

确度。为适应中国学生的英语学习，该模型结合规则数

据增强和基于概率的噪声添加技术，专门针对常见错误

进行训练。在GEC模型的设计中，核心是生成一个由模

型视为最优的文本序列。这涉及一个基于输入序列X 的

最大概率搜索问题，目标是找到一个单词序列 ，以使概

率P（ |X）最大化。这个搜索涉及的空间大小|V|T取决于

词表|V|的规模和模型预测生成的句子长度T。研究采用

了贪心搜索的改进方法集束搜索（beam search）［12］。假设

在 t-1 时刻，存在 B 个候选序列的集合表示为

。用集合 来表

示t时刻所有的序列组合。t时刻的B个候选序列见式（14）。

（14）

集束搜索在各个时间步骤产生词语时，每个单词的

概率位于 0至 1的区间内，随着序列构建，较长句子的整

体生成概率逐渐降低，因累积计算结果趋小。这种机制

可能使模型偏好于较短的句子。为了解决该问题，研究

提出通过在计算公式中融入一个长度调节项T，来平衡句

子的长度选择，修改后的公式如式（15）所示。

（15）

式中，α ［0，1］。当α=0 时，则不进行长度惩罚，当α=1

时，则直接使用句子长度T来进行惩罚。

2 实验结果分析

实验是在一台云服务平台和一台办公桌面计算机上

完成的。表 1中详细阐述所依赖的硬件配置和进行开发

实验环境

操作系统

开发环境

开发平台

CPU(服务器)

内存(服务器)

GPU(服务器)

显存(服务器)

CPU(桌面)

内存(桌面)

GPU(桌面)

显存(桌面)

Windows 10

Jdk 1.8

Eclipse

AMD EPYC 7402 @ 2.8 GHz

60 GB

NVIDIA GeForce RTX 3090

24 GB

Intel(R) Core(TM)i5-6300HQ CPU @ 2.30 GHz

16 GB

NVIDIA GeForce GTX 960

4 GB

实验参数

μ

词性向量维度

隐藏层向量维度

dropout

激活函数

beam size

α

batch-size

epoch

学习率

BERT模型

0.3

48维

128维

0.2

tanh

5

0.5

32

40

0.005

bert-base-cased

表1 实验环境及相关参数设计
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工作必备的软件系统。此外，还显示了在实验阶段所采

用的模型配置及其相关参数的设定。

实验数据集划分为三个部分:训练集、开发集和测试

集。训练集主要包括Lang-8、NUCLE、FCE以及CLEC语

料库，这些均为当前语法纠错领域公认的学习者训练资

源。在数据增强实验中，研究结合了规则和概率方法，对

语料库进行扩充。原始训练集含有约200万句平行句对，

而扩充规模设定为4 MB、8 MB、12 MB和16 MB，具体结

果见图5。

由图5可知，随着数据规模增大，模型精度显著提高，

精确率从0提升至73.2%，召回率亦从38.2%增至39.26%，

证明研究提出的融合规则和概率的数据扩充方法能有效

提升GEC模型性能。在两种测试集上进行测试，研究模

型与4种基线模型的对比结果见图6。

图 6（a）显示，在CoNLL-2014测试集上，研究模型在

精确率、召回率和 F0.5 值方面显著超过 Nested-GRU 和

图5 数据扩充结果

图7 研究模型对英语作文的纠错结果

图6 各模型在不同测试集上的性能结果

(a) CoNLL-2014测试集 (b) JFLEG测试集

(a) 语法错误纠正情况分类统计

(b) 作文语法批改模型评分与人工评分对比
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MLConv（4 ens.）+EO模型，比SMT+Bi-GRU模型提高了

6.42%、4.83%和6.26%。它也略胜于使用预训练的Copy-

Augmented Transformer+Pretrain模型。图6（b）显示，研究

模型通过双编码器和混合型注意力机制，在句法和语义

上有效纠正文本，无须依赖额外的 SMT 系统就接近

SMT+Bi-GRU 的 GLEU 分数，表现优于其他 NMT 模型，

显示出较高的纠错流畅性。为了进一步评估模型在中国

学生英语作文语法批改方面的效能，实验从CLEC语料库

中的SET3和SET4选取了 500篇非英语专业大学生的四

六级作文进行测试，结果如图7所示。

由图7（a）可知，研究模型在处理四六级英语作文时，

平均语法错误的纠正精确率为90.4%，召回率为81.33%，

F1值达85.2%。这些数据反映出模型不仅具备高效的纠

错能力，而且在实际应用中显示出其优越的实用性和可

靠性，能在一定程度上替代教师进行英语作文的语法批

改。由图7（b）可知，人工语法评分平均为12.5分，而模型

评分平均值为12.7分。这两者之间的误差仅为0.2分，这

表明研究设计的英语翻译修正模型具备较高的实用性，

并且在一定程度上能够替代教师对英语作文的语法校

正工作。

3 结束语

为了能减轻教师的工作量，提升英语翻译错误纠正

及学生英语语法学习的效率，研究设计了一种新型双编

码器和混合注意力机制的英语翻译纠错模型，同时，设计

了融合规则和概率的数据扩充方法。结果表明，研究方

法有效提升了语法纠错系统的效果，其准确率达 73.2%，

召回率 39.26%。在 CoNLL-2014 上，研究模型明显优于

其他系统。与 SMT+Bi-GRU模型相比，性能提升约 6个

百分点。在 JFLEG集上，双编码器与混合注意力进一步

增强了语言流畅性，且成绩接近顶尖模型。针对大学英

语考试作文，模型显示出 90.4%的精确率、81.33%的召回

率和 85.2%的F1得分，验证了其作为自动作文批改工具

的优越性。虽然模型表现良好，但依赖更多合成数据提

升有限，今后将优化数据扩充方法，进一步提高纠错能力。
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