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摘　要　人工智能技术与古文字研究的结合已经产生了一批有影响的成果，但几乎都是基于单模态模型。

单一模态的智能模型在面对复杂的古文字问题时还存在很大的限制，只能在某些方面起到“辅助”作用，难以

独立而完整地解决各种实际问题。文字的形、音、义与各种模态存在不同的关联，汉字的表意属性决定了图

像模态和文本模态具有同样重要的作用，中国古文字研究与人工智能的结合须走多模态之路。近年来多模

态大模型正在飞速发展，以此为契机来综合性地解决古文字检测、识别、复原等问题，有望取得更好的效果，

而文字考释等一些过去难以触及的关键问题也能探索出新的解决路径。

关键词　多模态；人工智能；古文字；甲骨文

Ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｏｆ　Ａｎｃｉｅｎｔ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｗｉｔｈ　Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ　Ｌａｒｇｅ　Ｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏ　Ｂｏｆｅｎｇ，Ｚｈａｎｇ　Ｃｈｏｎｇｓｈｅｎｇ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｔｈｅ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　ａｎｃｉｅｎｔ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｈａｓ

ｐｒｏｄｕｃｅｄ　ｓｅｖｅｒａｌ　ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｂｕｔ　ａｌｍｏｓｔ　ａｌｌ　ｏｆ　ｔｈｅｍ　ａｒｅ　ｓｉｎｇｌｅ－ｍｏｄａｌ．Ｔｈｅ　ｓｉｎｇｌｅ－ｍｏｄａｌ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｍｏｄｅｌ　ｈａｓ　ｇｒｅａｔ　ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ｆａｃｉｎｇ　ｔｈｅ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ｏｆ　ａｎｃｉｅｎｔ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ，ａｎｄ　ｉｔ　ｃａｎ　ｏｎｌｙ　ｐｌａｙ　ａｎ

“ａｕｘｉｌｉａｒｙ”ｒｏｌｅ　ｉｎ　ｓｏｍｅ　ａｓｐｅｃｔｓ，ａｎｄ　ｉｔ　ｉｓ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ　ｔｏ　ｓｏｌｖｅ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｐｒａｃｔｉｃａｌ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ　ａｎｄ　ｃｏｍ－

ｐｌｅｔｅｌｙ．Ｔｈｅ　ｓｈａｐｅ，ｓｏｕｎｄ　ａｎｄ　ｍｅａｎｉｎｇ　ｏｆ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　ｈａｖｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ　ｗｉｔｈ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ，ａｎｄ

ｔｈｅ　ｉｄｅｏｇｒａｐｈｉｃ　ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｉｍａｇｅ　ｍｏｄａｌｉｔｙ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｔｅｘｔ　ｍｏｄａｌｉｔｙ　ｈａｖｅ

ｔｈｅ　ｓａｍｅ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｒｏｌｅｓ，ｓｏ　ｉｔ　ｉｓ　ｍｏｒｅ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｔｏ　ｔａｋｅ　ｔｈｅ　ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ　ｐａｔｈ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｅ－

ｓｅａｒｃｈ　ｏｆ　ａｎｃｉｅｎｔ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　ａｎｄ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｉｎ　ｒｅｃｅｎｔ　ｙｅａｒｓ，ｔｈｅ　ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ　ｌａｒｇｅ　ｍｏｄｅｌ　ｉｓ

ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ　ｒａｐｉｄｌｙ，ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ａｎ　ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙ　ｔｏ　ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ　ｓｏｌｖｅ　ｔｈｅ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ｏｆ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄ　ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｎｃｉｅｎｔ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ，ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｔｏ　ａｃｈｉｅｖｅ　ｂｅｔｔｅｒ　ｒｅｓｕｌｔｓ，ａｎｄ　ｓｏｍｅ　ｋｅｙ　ｐｒｏｂ－

ｌｅｍｓ　ｓｕｃｈ　ａｓ　ｔｅｘｔｕａｌ　ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ　ｗｅｒｅ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ　ｔｏ　ｒｅａｃｈ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｐａｓｔ，ｃａｎ　ａｌｓｏ　ｂｅ　ｅｘｐｌｏｒｅｄ　ｔｏ　ｆｉｎｄ　ａ

ｎｅｗ　ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｐａｔｈ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ａｎｃｉｅｎｔ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ；ｏｒａｃｌｅ　ｓｃｒｉｐｔｓ

７３

作者简介：莫伯峰，男，首都师范大学甲骨文研究中心教授，博士生导师，主要研究方向为甲骨学、古文字与人工智能。

电子邮箱：ｍｂｆ２００１＠１６３．ｃｏｍ。张重生，男，河南大学计算机与工程学院教授，博士生导师，主要研究方向为人工智能、数
字人文。电子邮箱：ｃｓｚｈａｎｇ＠ｈｅｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ。

国家社科基金项目“利用神经网络进行甲骨卜辞字体分类的初步研究”（１９ＢＹＹ１７１）；古文字与中华文明传承发展工
程规划项目“散见甲骨文图像数据库”（Ｇ１９３０）。

Highlight



中国语言战略 　

引言

多模态是人工智能中非常重要的一个研究领域。模态是指不同感官的信息，如视觉模
态、听觉模态和触觉模态等，多模态模型指的是涉及两种或两种以上不同模态数据或信息
（如文本、图像、音频、视频等）的综合处理、分析和理解的模型。在多模态模型中，通过同时
处理和学习多种类型的数据，人工智能模型能够获得更丰富的信息表示，进而提高其预测和
决策的准确性，使得模型能够更全面地理解和响应现实世界中的多方面信息。多模态模型
不仅能拓宽人工智能的应用范围，也使其在理解和模拟人类多感官交互方面具有无可替代
的作用，因此被认为是当今人工智能技术发展“第一个前沿方向”①。

在人工智能的发展过程中，不同模态发展状况存在一定差异。视觉模型是人工智能较
早走向成熟并投入实际应用的一种模型。从２０１２年开始，由于采用深度卷积神经网络来进
行图像识别，并利用了图形处理器（ＧＰＵ）来进行计算，图像识别方面的工作突飞猛进。到

２０１５年左右，某些视觉模型已经开始超越人类的识别率，比肉眼识别更加精准。而自２０２２
年以来，以ＣｈａｔＧＰＴ为代表的大语言模型飞速发展，文本模态模型取得了很大突破，被视为
通向“通用人工智能”的可能途径，多模态成为大模型的主要发展方向，ＧＰＴ　４突出了图文
综合处理能力，而最近公布的ＧＰＴ　４ｏ则进一步融入了音频、视频模态。由此可见，随着各
种模态的模型逐渐成熟起来，多模态一体化处理已经具有了较坚实的基础。

大语言模型的出现和发展引起了语言学科的广泛讨论和思考（杨旭，罗仁地２０２４），而多
模态大模型的发展则无疑为文字学学科提供了一种新的研究角度。文字是记录语言的符号
系统，它与语言有着密切的联系，但作为一种视觉符号，它又与语言存在着一定的差异。在
视觉模型迅猛发展的时代，文字就已经与人工智能发生了密切关联，文字检测、文字识别、字
体辨别、字体设计等视觉模型早已在智能化发展中崭露头角，并投入实际应用。现在，随着
大语言模型的兴起，文字学科无疑具有了双重发展机遇。如何有效地将这种双重机遇结合
起来，无疑是文字学研究正在面对的一个新课题。

与现代汉字相比，中国古文字具有自己独特的研究对象、研究方法和研究目标，像文字
考释等极其复杂的综合性问题，涉及文字的形、音、义等各方面，需要多模态介入。而且这种
问题也一定能够得益于人工智能的全方位介入。就如吴振武先生（２０２０）所说：“像古文字考
释这种道理上只允许存在一种正确结论的学问，利用人工智能技术来辅佐研究，自然再适合
不过。”实际上，古文字学家研究这些问题时，所采用的方法就对应着综合的多模态处理方
式，“就古文字考释而言，人工智能可以提供的帮助是多方面的。著名古文字学家唐兰先生
曾将古文字的考释方法总结为形体对照法、推勘法、偏旁分析法与历史考证法。人工智能中
的图像识别、自然语言处理、知识图谱等技术正可与这几种方法相互对应（李春桃２０２２）。

基于以上认识，本文就多模态大模型与中国古文字研究的关系进行初步讨论。首先，围
绕各种单一模态模型在古文字研究中取得的成果，说明人工智能与古文字研究的各种结合
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具有现实可行性。然后，通过分析这些成果背后仍存在的主要问题，以凸显单一模态模型在
处理古文字问题时所暴露的短板，特别是面对中国古文字这种具有很强表意属性的文字时
所存在的限制。最后，基于一些古文字问题初步的多模态测试，展望未来的发展，指出一些
原有课题将有怎样的新研究模式，同时多模态大模型又能够衍生出哪些新的研究课题。

一、各种模态的丰富成果

多模态的发展是以单一模态的成熟应用为基础的。过去人工智能与古文字研究结合主
要是以单一模态为主，视觉模型面向图像模态，语言模型面向文本模态，都取得了一些很有
影响力的成果。世界各地有各式各样的古文字材料，很多古文字都在与人工智能结合中获
得了新成果。而作为世界上唯一没有中断的自源文字，中国古文字与人工智能有丰富的结
合点，近年来也取得了很多成果。以下我们简要介绍国外和国内的一些代表性成果。

（一）国外的主要成果

１．受损古文字材料的复原
由于古文字材料大多饱受岁月的洗礼非常脆弱，普遍需要对材料上的文字信息进行复

原。这种复原能立即推动研究工作的进步，因此这方面的成果很丰富、影响也很大。包括：
（１）古希腊铭文的修复。２０２２年３月１０日，Ｎａｔｕｒｅ 封面刊登了著名人工智能团队
ＤｅｅｐＭｉｎｄ（２０２２）在古希腊铭文修复方面的重要成果，历史学家与智能模型合作，将受损文字
的修复准确率提高至前所未有的７２％（见图１ａ）。（２）意大利赫库兰尼姆碳化卷轴上文字提
取。２０２４年２月５日，Ｎａｔｕｒｅ网站头版报道了“维苏威火山挑战赛”的结果，意大利庞贝古城的
赫库兰尼姆古卷因火山喷发而被碳化，通过深度神经网络辨识出ＣＴ图像中的墨迹笔画，成功
复原出第一个单词（见图１ｂ）①。（３）开罗藏经卷残篇的缀合。２０１４年人工智能团队通过综
合利用视觉特征和单文本行高度及行间距等物理特征，对开罗藏经卷残篇进行了视觉相似
性计算，确定候选缀合对象，并使用边缘匹配等方法缩小候选范围，取得了非常好的效果。②

（ａ） 　　　　 （ｂ）

图１

２．文字识别
现代文字识别已经是一项非常成熟的技术，作为这种技术的一种自然延伸，古文字识别
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很早就受到计算机专家的高度关注。国外的古文字识别主要针对埃及象形文字（Ｍｏｒｒｉｓ　ｅｔ
ａｌ．２０１３）、玛雅文字（Ｈｕ　ｅｔ　ａｌ．２０１５）、古印度文（梵文、泰米尔文等）（Ｍｕｎｉｓｈ　ｅｔ　ａｌ．２０１９；Ａｊｏｙ
ｅｔ　ａｌ．２０２３；Ｓｕｋｈｊｉｎｄｅｒ　ｅｔ　ａｌ．２０２３）等，在人工智能深度学习技术兴起之后，这些识别模型的
识别正确率都得到了极大提升，而且正开始将识别范围扩展到模型从未见过的字形（Ｔａｋｕｒｕ
Ｉｓｈｉｋａｗａ　ｅｔ　ａｌ．２０２４），这对于古文字而言非常重要。

３．文字书写者辨识
在文字识别的基础上，古文字研究通常都需要进行文字风格的辨识，以便更细致地区别

材料的不同性质。人工智能对于风格化图像辨识也具有比较成熟的经验，因此一部分研究
开始关注到古文字书写者辨识。比如针对西班牙国家博物馆所藏Ａｖｉｌａ手抄版圣经，人工智
能团队开发出了两种尺度的辨识模型：一种是根据单个字符特征进行归类，另一种是根据整
页文本特征进行归类，两种方式结合使得鉴别效果大大提升（Ｔａｒａ　ｅｔ　ａｌ．２０１０，Ｃｌａｕｄｉｏ　ｅｔ　ａｌ．
２０１８）。

４．古代文献辅助理解
人类语言会随着时间而发生演变，古文字所记录的古代语言必然会与后代的语言之间

存在差异。因此，利用人工智能技术辅助古代文献的理解，具有切实的应用价值。在大语言
模型时代来临之前，这方面的尝试涉及了古梵文、古希腊文等，主要工作集中于词性标注
（Ｐｒａｎａｙｄｅｅｐ　ｅｔ　ａｌ．２０２１）、情感分析（Ｐｕｎｅｅｔ　ｅｔ　ａｌ．２０２３）等方面，并实现了将古希腊语文献翻
译为拉丁文（Ｔａｒｉｑ　ｅｔ　ａｌ．２０２２）。

（二）国内的重要成果

第一，受损古文字材料的复原。与国外的古文字材料一样，中国古文字同样面临着繁重
的材料复原工作。（１）甲骨缀合。甲骨材料极易破碎，自甲骨文发现不久，甲骨学界就开始
了缀合复原的工作。人工缀合工作至今已经一百多年，经历了三个阶段（黄天树２０１０），现在
终于开始步入智能缀合的阶段。在人工智能的辅助下，已经有一批缀合通过“人机耦合”的
方式被发现，缀合效率大为提高（莫伯峰等２０２２；莫伯峰，张展２０２１；李霜洁２０２４）。（２）竹简
编联。竹简出土后顺序是混乱的，只有将它们按照原有顺序编联起来，才能回复原状，因此
竹简编联也是一种材料复原工作。进入２１世纪以来，出土战国竹简大量增加，依靠人工智能
进行竹简编联工作可以为专家提供很好的辅助（莫伯峰，胡韧奋２０２３）。
第二，古文字识别。由于汉字的表意属性，任何一个时代的汉字数量都要比表音文字多

很多。因此，对于汉字古文字的识别是一项十分艰难的工作。尽管如此，近期以来这方面的
工作仍然取得了十分可喜的成果，李春桃团队（２０２３）所开发的古文字识别模型，“经过测试，
模型对测试集中的数据识别准确率达到８０．２４％”，这是一个非常了不起的成就。
第三，古代文献标点。古文献标点是汉语文献在整理时一项比较特别的任务，无论是传

世文献还是出土文献都面临着这项工作。为解决历史上遗留下来的海量文献的标点问题，
相关领域的专家相互合作做出了很多努力，为机器自动标点奠定了良好基础。近年来胡韧
奋团队基于３３亿字语料库构建的古汉语模型，提出了新的序列标注方法，断句Ｆ１值在诗、
词、古文三种文体上分别达到９９％、９５％、９２％以上，使得这方面工作取得了极大的突破（胡
韧奋等２０２１）。
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第四，古代文献翻译。文言文与白话文有着很大的区别，无论是传世文献还是出土文
献，最后都需要解决文白翻译的问题。北京师范大学汉字汉语研究与社会应用实验室和数
字人文系近期构建了专门适用于古汉语文本理解的大语言模型，能够支持字词释义、文白翻
译、用典分析等多种具有挑战性的文言文理解任务。① 这种模型不论是面向普通大众，还是
面向专业研究人员，都有极大的价值。
这里只是选取介绍了一些具有代表性的成果。无论是国内还是国外，成果数量正越来

越丰富，这是一个非常明显的趋势，相信今后还将有更多的成果涌现出来。

二、亟待突破单一模态的限制

虽然中外成果已经非常丰富，但是这种结合工作现在还处于初始阶段。随着研究的深
入，一些困难正在浮现，单一模态限制应该是最主要的瓶颈。下面我们将先分析中外古文字
在与人工智能结合时所受限制的一些表现，然后突出中国古文字特性所带来的特有问题。

（一）中外古文字与人工智能结合在模态方面存在的限制

从上一节的介绍中可以看出，中外古文字研究与人工智能结合都取得了很多成绩。但
同时也能看到，在涉及模态问题方面，中外古文字研究面临一些共同的问题：
第一，单模态使得人工智能无法独立而完整地解决问题。在上述研究成果中，常见到的

一个词就是“辅助”，以及与专家的分工“合作”，人工智能还缺乏独立完成一个完整任务的能
力。其原因在于这些工作通常都是以单一模态介入，所以总会有其他方面能力的缺失。以
中外都非常关注的破损古文字材料复原为例，开罗藏经卷、赫库兰尼姆纸莎草纸卷轴的复原
是通过视觉模型完成的，在得到结果后需要再依靠人的语言模态来进行验证。而中国古文
字中，甲骨缀合任务的完成，是由视觉模型基于甲骨边缘图像相似性进行筛选，然后还需要
甲骨学家基于自身甲骨语言能力，在这些备选中确定正确的缀合。
第二，语言模型落后于图像模型，两种模态的发展并不均衡。以上成果中，图像模态的

成果占了主体，这与图像类智能模型发展较早、技术较成熟有关。而语言类模型是近期才兴
起的一种模态，尽管大模型技术在现代语言任务方面率先取得突破，但是在面对古代语言时
还面临一些特殊的困难。而古文字材料作为古代文献中最为特殊的一种语料，最大限度保
留了旧时文献的原貌，但也突出了原始文献各种复杂的问题。比如，中国古文字材料中常见
的假借现象，一些假借用字的习惯，就与传世文献有较大差异，普通的古代汉语模型难以应
对。因此可以说，面向古文字材料的语言模型发展更为艰难。
第三，古文字材料本身还难以支撑大语言模型，需要依靠传世文献建立的语言模型来提

供有效辅助。大语言模型的重要基础是大量语料，大部分古文字材料作为一种独立的语料
还不够丰富。但是从本质上来说，古文字材料是一种出土文献，它与传世文献在语言性质上
并没有本质区别。现代语言与古代语言是一脉相承的，出土文献与传世文献性质相同之处
要大于差异之处。古文字学家过去能够取得非常丰硕的成果，也正是基于这种关联性。因
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此，现在面向古文字任务的大语言模型，还必须以传世文献为语料基础进行预训练，再迁移
到出土文献上，这是一种具有一定可行性的方法。

（二）中国古文字与人工智能结合在模态方面存在的限制

在上述共通的问题中，中国古文字研究受到模态单一的影响尤其大。通过比较以上中
外成果就可以发现，二者在智能模型所侧重的模态方面存在着比较大的差异。这种差异本
质上不是中外差别，而是文字性质的差异、表音文字与表意文字的差异。文字的形、音、义与
各种模态存在不同的关联，不同性质的古文字对于不同模态模型的需求状况是不同的，只有
从性质差异上理解这种差异，才能知道中国古文字研究需要发展什么样的人工智能模型。
表音文字的基本文字单位是字母，其数量有限，呈严格的线性排布，形体与文字的意义

没有关联。因此，这种类型的文字与图形模态关系不是非常紧密，更侧重于语言模型的应
用。表意文字的基本文字单位是偏旁部首，由偏旁部首构成单字。偏旁部首通常可达数百，
并且相互之间不呈现严格的线性排布，单字数量则更为庞大，可至数千甚至上万，这也就意
味着有数千甚至数万个不同的图像符号需要识别，这是一项非常艰巨的任务，因此图像模态
不可或缺。与此同时，文字是对语言的记录，表意文字背后反映的仍是一种语言结构，表意
文字对于语言模型的需求并不比表音文字低。
与现代汉字相比，中国古文字的表意属性更加显著。裘锡圭先生（２００７）指出：“汉字在

象形程度较高的早期阶段（大体上可以说是西周以前），基本上是使用意符和音符（严格说应
该称为借音符）的一种文字体系；后来随着字形和语音、字义等方面的变化逐渐演变成为使
用意符（主要是义符）、音符和记号的一种文字体系（隶书的形成可以看作这种演变完成的标
志）。”因此，中国的文字学研究有一些其他文字没有的研究内容，比如从许慎《说文解字》开
始，就关注文字的“本义”，也就是汉字字形所体现出来的字义。这对于不具有表意性质的文
字而言，显然是没有必要的。中国的古文字学家在解决具体问题时，需要综合考虑形、音、义
各方面的情况，如著名古文字学家杨树达（１９９７）所说：“每释一器，首求字形之无牾，终期文
义之大安，初因字以求义，继复因义而定字。义有不合，则活用其字形，借助于文法，乞灵于
声韵，以假读通之。”这种综合性的方法，对于人工智能而言就是一种多模态的思想。由此可
见，中国古文字的形、音、义都需要有专门的智能模型，而最终还需要把这些不同模态的模型
统一起来，才能解决真实的研究性问题。
由于表音文字和表意文字的这种性质差异，导致了二者与人工智能不同模态结合时呈

现出了一些非常不同的特征。通过比较一些共同的研究题目，就能看到中国古文字更需要
多模态才能解决这些问题：
第一，古文字材料复原的方法。表音文字通过在不同模态间进行转换，可以更少依赖多

模态。大多数古文字材料复原，都是一个图像问题。但对于表音文字而言，则还可以将其转
化为语言问题来处理。比如前述ＤｅｅｐＭｉｎｄ复原古希腊文字的模型就是一个语言模型，它通
过把图像的问题转化为文本的问题来加以处理，而将图像方面问题交给专家，因此“与他们
合作的历史专家在单独修复古代文本时准确率只有２５％，但当他们与模型合作修复时，准确
率提高到了７２％”（Ｙａｎｎｉｓ　ｅｔ　ａｌ．２０２２）。而这种方法如果放到中国古文字领域则存在很大的
困难，以甲骨的缀合为例，如果把甲骨上的内容转录为文本，完全以文本为根据进行缀合复
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原，就不具有可行性。因为甲骨文字除了记录语言，自身形体还蕴含着很多其他视觉信息，
比如记录同一词语的异体字字形，对于缀合就有非常重要的意义，舍弃了这些图像信息进行
复原困难会非常大。
第二，对文字识别模型的需求。表音文字由于字符数量有限，不会特别需要专门的文字

识别模型。而对于中国古文字而言，历史上积累下来的文字数量十分庞大，这些文字的风格
又有很大的差异，不仅识别文字具有极大的挑战性，就是进行文字的检测，即定位哪里有文
字，也是一项很困难的任务。而且，由于汉字是一脉相承至今没有中断的一种文字，古汉字
识别本质是先将手写古文字识别为有编码的古文字，然后还要将古文字与现代文字进行对
应。这与国外很多的古文字没有后世文字的延续，识别类似于一种语言翻译的情况完全不
同。因此，文字识别模型对于中国古文字而言绝不是可有可无的，而是有非常大的应用空
间，在面对各种识别中的困难时，还需要结合语言模型来综合解决。
第三，辨识文字书写者的难度。这个问题同样受到了文字性质差异的影响，区别文字书

写者最小的尺度是字符，对于表音文字而言，在同一作品中很容易找到一定数量的相同字母
进行模型训练，而在不同作品之间也较容易找到相同字符进行比较。而对于中国古文字而
言，这就存在一定的困难，很多文字出现的次数很少，就难以据此进行辨识。表意文字不仅
字符数量大导致不容易重复出现，而且表意文字存在常用字和罕用字的分布，也就是字符使
用频率的差别，这就更加使得对相同字符进行比较变得困难。因此，虽然通过相关的测试可
以发现技术路线上是可行的（莫伯峰２０１９），但是在应用时常常会因相同文字不充足，而难以
发挥作用。在实际的文字书写者辨识工作中，只有结合语言模型，从语言中发现差异，才能
辅助这个问题更好地得以解决。
第四，综合性任务的问题复杂程度。文字考释是中国古文字学的一个核心研究内容，而

表音文字基本上就不存在这项任务。“考释文字”并不等同于解读某个文字所包含的词义，
还要找到古文字对应于后代的哪个字。汉字是世界上唯一从古到今一直运用、没有中断的
文字体系，所以这种在早期字形和晚期字形之间建立联系的任务才会存在。由于中国古文
字的字形存在相当多的变化，使得这种对应工作变得极其复杂。如果忽略了图像方面的因
素，也就舍弃了最为重要的部分。因此，对于中国古文字而言，这种综合性任务的复杂程度
远高于表音文字，必须利用多模态大模型才能全面地解决。
综上可见，汉字的表意属性决定了图像模态和文本模态具有同样重要的作用，中国古文

字研究与人工智能的结合更需走多模态道路。从这些既有成果来看，中国古文字的性质也
决定了只有突破单一模态的限制，才能取得更为长远的发展。

三、多模态大模型为中国古文字研究开拓更广的道路

从人工智能的演进来看，多模态是一个明确的发展方向。从中国古文字的性质来看，多
模态大模型是推动研究深入发展的必然要求，这方面的探索值得积极尝试。由于现在还缺
乏专门面向中国古文字的多模态模型，我们基于ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ这两种通用
领域的多模态模型进行了一些初步测试，通过模拟人类古文字学家在考释古文字时所使用
的三种基本方法，来初步评估这种发展思路的可行性和主要障碍。
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１．偏旁分析法
“对不认识的字，通过分析，确定构成它的各个偏旁，将这些偏旁与已识的字相比较，再

组合起来认识所要考释的字，这种方法就是偏旁分析法”（黄德宽２０１９）。偏旁分析法是考释
古文字的一种基本方法，对表意文字而言，是辨析字形了解字义的一种重要手段。

在测试中，我们向ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５输入了图片形式的文字，并用提示语的形式输
入我们的要求。由于ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ的回复普遍较长，限于篇幅这里用表１
简要介绍一下测试的内容以及所得的基本结果，并在表后做一些说明（见表１）。

表１

输入图像 特 — 、 —

输入要求 文字切分 文字切分 切分后预测现代汉字 切分后预测现代汉字

ＧＰＴ　４ｏ √ ×、√ √ ×—√

Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ √ ×、√ √ ×—√

　　（１）以上测试文字按照由易至难的标准选取。
（２）“ ”为生造汉字，以避免模型对文字的切分知识来自语料中的信息。
（３）通过测试可知，模型可以根据要求，对文字进行多种层次切分。比如“ ”字可以切

分为“客”和“辱”，也可以切分为“宀”“各”和“辱”。无专门要求时，模型倾向于切分为三个偏
旁。也可以要求模型将所有可能的切分层次都罗列出来，但切分的效果很不稳定，“ ”右边
的“辱”基本无法切分正确，ＧＰＴ　４ｏ只切分为一个偏旁“辰”，Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ切分为“辰”

和“尸”。同时，ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ虽然也具有文生图功能，但还完全不能根据对
偏旁的描述来生成相应的汉字图像。

（４）在提示语中告知模型“”为甲骨文“人”字，让模型预测甲骨文“ ”（众）字。虽然甲

骨文“ ”字比“众”字多了上部的偏旁“日”，但因为不容易受类似字形影响，仍然预测正确。

（５）在提示语中告知模型“ ”为甲骨文“从”字，“ ”为甲骨文“林”字，让模型预测甲骨

文“ ”（休）字。ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ第一次都回答错误。补充提示“所预测甲骨
文由左右两个偏旁组成，请重新作答”后，预测正确。

通过这个简单测试可以看到，ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ在面对汉字时，确实展现了
一定的多模态功能，能够同时处理图像和文本两种信息，而且有一定的正确率，但所存在的
问题是预测效果不稳定，对文字的切分有时会出现错误，且不具有文字图像的输出能力。

２．字形比较法
“所谓字形比较法，具体说来就是利用汉字系统性和古今发展的相互关系，拿已经认识

的字（或偏旁）与未识字（或偏旁）做形体上的细致对比来考释未识字。”（黄德宽２０１９）字形比
较法也是释读古文字的一种基本方法，它要求从大量的字形演变中总结出变化规律，相较于
偏旁分析法需要更强的图像分析能力。

在测试中，我们向ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ输入了“牛、羊、马、豕、犬”五个汉字沿
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着甲骨文、金文、战国文字、篆文、隶书、楷书的时间演进顺序不同的字形。要求模型结合汉
字的这种演进规律，预测新见到甲骨文是哪个现代汉字。

我们测试了甲骨文“ ”（鱼）、（隹）、“ ”（龙）、“ ”（王）等较为简单的独体字。ＧＰＴ
４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ都只预测正确了“鱼”字，但其预测的方式并非从字形演变规律中来。
而是来自对文字图画性的分析，两个模型强调了“类似于鱼的鳍和尾巴”“明显呈现出鱼的轮
廓，包括头部、身体和尾部”这种因素，因此“推测很可能是‘鱼’字的早期形态”。
因为所输入的文字演变例字较少，而且缺乏中间过渡字形的连接，因此模型肯定难以学

习到文字演进中复杂的规律，要通过“字形比较法”来预测古文字，还需要完整而系统地导入
汉字演变的图像数据，并且开发相关的专门模型。ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ这种通用
型的大模型显然还难以应对这样的任务。

３．辞例归纳法
“辞例归纳法，是依据未识字出现的语言环境，通过对一系列辞例的分析、比较、归纳，从

而达到释字目的的方法。”（黄德宽２０１９）这种方法强调了考释古文字需要语言模态发挥作
用，但是辞例只能卡定一个范围，所以还需要结合字形进一步缩小范围。我们进行了两种类
型的测试，分别预测词义和文字。
第一种是基于甲骨文“众”字的识别结果，让模型根据语境预测“众”的词义。提示语为：

上述图片中的甲骨文“众”字出现在这样一句商代卜辞中：“丁亥贞：王令众伐召方，其受祐？”
请分析在这句话中，“众”表示什么意义？

ＧＰＴ　４ｏ回复：商代卜辞“丁亥贞：王令众伐召方，其受祐？”中，“众”字的意义可以通过
上下文和甲骨文的象形特点来分析。上下文分析：这句话的意思是：“在丁亥日占卜：王命令
众人去讨伐召方，他们会得到神灵的保佑吗？”其中，“王令众伐召方”表示王命令一群人去讨
伐召方。“众”字的象形意义：甲骨文中的“众”字由三个“人”字组成，表示许多人的集合。在
这句话中，“众”字指的是一群人或军队。具体意义：在这句话中，“众”具体指的是王所命令
的那群人或军队，强调了人数的众多。这群人是执行讨伐任务的主体。综上所述，在这句商
代卜辞中，“众”字表示一群人或军队，强调了人数的众多，是王命令去讨伐召方的主体。
第二种是基于字形和语境，预测文字。在测试中，我们向模型ＧＰＴ　４ｏ和Ｃｌａｕｄｅ　３．５

Ｓｏｎｎｅｔ输入了甲骨文“ ”（从）字和“”（步）字的图像。并用提示语要求模型预测甲骨文“”
（先）字。

ＧＰＴ　４ｏ回复：最有可能是“攸”字。理由如下：“从”字由两个“人”字组成。“步”字由两
个“止”字组成。由左边的“人”和右边的“止”可组成“攸”字。

Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ回复：“从”字由两个并列的人形组成。“步”字由两个“止”字组成。所
要预测的甲骨文看起来是由一个人形和一个“止”字组合而成，我们推测最可能是：“徒”字。
可以看到，由于不具有对“先”字偏旁部首的认知，两个模型都不能通过字形正确预测出

“先”字。我们通过增加语境，从语言的角度来对这个字进行预测。提示语为：这个字出现的
语境有（句子中的Ａ代表这个字）：１．庚子卜殼贞：勿令子商Ａ涉羌于河。２．甲申卜争贞：勿
乎妇好Ａ収人于龐。３．丁卯卜争贞：令子效Ａ于䀏。４．王令望乘Ａ归。重新预测这个甲骨
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文是什么字？①

ＧＰＴ　４ｏ回复：根据提供的甲骨文和语境信息，这个甲骨文最有可能是“徙”字。理由如
下：甲骨文“从”字和“步”字都与行走、移动有关。语境中的句子提到“勿令子商 Ａ涉羌于
河”、“勿乎妇好Ａ収人于龐”、“令子效Ａ于䀏”、“王令望乘Ａ归”，这些句子都涉及移动、迁
徙、行走等含义。所要预测的甲骨文由左右两个偏旁组成，左边是“从”，右边是“止”，符合
“徙”字的构造。因此，结合甲骨文的形状和语境，最有可能是“徙”字。

Ｃｌａｕｄｅ　３．５Ｓｏｎｎｅｔ回复：根据这些新的线索，我现在可以更准确地推测这个甲骨文字符。
考虑到您提供的语境和甲骨文的形状，这个字很可能是“使”字的甲骨文形式。
显然模型将这个字预测为一个动词，我们继续补充提示语：从语境来看这是一个副词，

而不能是一个动词，再重新进行预测。两个模型都推测文字为“迺”，离正确答案更远。
从以上的结果能够看出来，现在的多模态模型距离能够发挥实际研究作用还有非常远

的距离。但是，多模态模型展现出的这些功能必然是古文字研究需要用到的。在人工智能
发展日新月异的这个时代，相信随着这些功能逐渐完善，古文字识别、检测、分类、复原等等
问题都能得到更好的解决，而文字考释这种古文研究的核心任务，也必将随着多模态大模型
的发展获得更多的发展契机。
习近平总书记在致信祝贺甲骨文发现和研究１２０周年时指出：“新中国成立７０年来，党

和国家高度重视以甲骨文为代表的中华优秀传统文化传承和发展，多部门多学科协同开展
甲骨文研究和应用，培养了一批跨学科人才。经过几代人辛勤努力，甲骨文研究取得显著成
就。”“多学科协同”一直是中国古文字学得以持续发展的动力，在人工智能飞速发展的今天，
不断探讨人工智能与古文字研究结合的方式，以问题意识引领未来的研究模式，这不仅是中
国古文字学科进步的必然要求，也是交叉研究发展的必由之路。中国古文字学本身就具有
很强的交叉学科性质，与考古学、历史学、语言学、文献学等都有密切的联系，由此也决定了
其多维的研究角度（李学勤２００６）。在中国古文字学发展过程中，要使得这些多维度都能够
推进学科发展，依靠人工智能的多模态大模型是一个重要的路径。

参考文献

胡韧奋，李　绅，诸雨辰　２０２１　《基于深层语言模型的古汉语知识表示及自动断句研究》，《中文信息学报》

第４期。

黄德宽　２０１９　《古文字学》，上海：上海古籍出版社。

黄天树　２０１０　《甲骨拼合集·序》，北京：学苑出版社。

李春桃　２０２２　《人工智能如何辅助古文字研究》，《光明日报》１０月３０日第５版。

李春桃　２０２３　《基于人工智能技术的古文字研究》，《吉林大学社会科学学报》第２期。

李霜洁　２０２４　《人工智能引导人类直觉产生的甲骨新缀第２１—３０组》，《出土文献》第２期。

李学勤　２００６　《古文字学初阶》，北京：中华书局。

莫伯峰　２０１９　《利用深度神经网络判别甲骨文字体的初步测试———以字形为依据》，《甲骨纪实》，北京：故

宫博物院出版社。

莫伯峰，胡韧奋　２０２３　《利用人工智能技术进行竹简编联的初步测试———以〈清华简〉为例》，《古文字与出

６４

① 所使用的辞例皆来自真实的甲骨文卜辞。



　 以多模态大模型推动中国古文字研究发展　莫伯峰　张重生　 数字技术与古文字研究

土文献青年学者论坛（２０１９）论文集》，上海：上海古籍出版社。

莫伯峰，张重生，门　艺　２０２２　《ＡＩ缀合中的人机耦合》，《出土文献》第１期。

莫伯峰，张　展　２０２１　《计算机辅助缀合研讨一则》，《民俗典籍文字研究》第２８辑。

裘锡圭　２００７　《文字学概要》，北京：商务印书馆，２００７年。

吴振武　２０２０　《古文字考释与人工智能》，《光明日报》１１月７日第１２版。

杨树达　１９９７　《积微居金文说》，北京：中华书局。

杨　旭，罗仁地　２０２４　《ＣｈａｔＧＰＴ来了：语言科学如何看待ＣｈａｔＧＰＴ》，上海：上海教育出版社。

Ａｊｏｙ，Ｍ．＆Ｃ．Ｖ．Ｊａｗａｈａｒ．２０２３．　Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ　ｏｎ　Ｉｎｄｉｃ　ｈａｎｄｗｒｉｔｉｎｇ　ｔｅｘｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／２０２３Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｎａｔｕｒｅ，４３５　４５３．

Ｃｌａｕｄｉｏ，Ｄｅ　Ｔ．，Ｍ．Ｍａｎｉａｃｉ，Ｆ．Ｆｏｎｔａｎｅｌｌａ，ｅｔ　ａｌ．２０１８．　Ｒｅｌｉａｂｌｅ　ｗｒｉｔｅｒ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｍｅｄｉｅｖａｌ　ｍａｎｕ－

ｓｃｒｉｐｔｓ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｐａｇｅ　ｌａｙｏｕｔ　ｆｅａｔｕｒｅｓ：Ｔｈｅ“Ａｖｉｌａ”Ｂｉｂｌｅ　ｃａｓｅ．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，７２．

Ｋａｖｉｔｈａ，Ｂ．Ｒ．＆Ｃ．Ｂ．Ｓｒｉｍａｔｈｉ．２０２２．　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ　ｏｎ　ｏｆｆｌｉｎｅ　Ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ　Ｔａｍｉｌ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｋｉｎｇ　Ｓａｕｄ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ－Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉ－
ｅｎｃｅｓ　３４（４），１１８３　１１９０．

Ｍｏｒｒｉｓ，Ｆ．，Ｃ．Ｊａｎ　＆ｖａｎ　Ｇｅｍｅｒｔ．２０１３．　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｅｇｙｐｔｉａｎ　ｈｉｅｒｏｇｌｙｐｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂｙ　ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ

ａｓ　ｔｅｘｔｓ／／Ｔｈｅ　２１ｔｈ　ＡＣＭ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｓｐａｉｎ：Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，７６５　７６８．

Ｍｕｎｉｓｈ，Ｋ．，Ｍ．Ｋ．Ｊｉｎｄａｌ，Ｒ．Ｋ．Ｓｈａｒｍａ，ｅｔ　ａｌ．２０１９．　Ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ａｎｄ　ｎｕｍｅｒａｌ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｎｏｎ－Ｉｎｄｉｃ　ａｎｄ

Ｉｎｄｉｃ　ｓｃｒｉｐｔｓ：Ａ　ｓｕｒｖｅｙ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ｒｅｖｉｅｗ５２（４）．

Ｐｒａｎａｙｄｅｅｐ，Ｓ．，Ｇ．Ｒｕｔｔｅｎ　＆Ｅ．Ｌｅｆｅｖｅｒ．２０２１．　Ａ　ｐｉｌｏｔ　ｓｔｕｄｙ　ｆｏｒ　ＢＥＲＴ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ　ａｎｄ　ｍｏｒｐｈｏ－

ｌｏｇｉｃａｌ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　ａｎｃｉｅｎｔ　ａｎｄ　ｍｅｄｉｅｖａｌ　Ｇｒｅｅｋ／／５ｔｈ　Ｊｏｉｎｔ　ＳＩＧＨＵＭ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎ－

ｇｕｉｓｔｉｃｓ　ｆｏｒ　Ｃｕｌｔｕｒａｌ　Ｈｅｒｉｔａｇｅ，Ｓｏｃｉａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｈｕｍａｎｉｔｉｅｓ　ａｎｄ　Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ，ｃｏ－ｌｏｃａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　ＥＭＮＬＰ

２０２１．Ｄｏｍｉｎｉｃａｎ　Ｒｅｐｕｂｌｉｃ：Ｐｕｎｔａ　Ｃａｎａ，１２８　１３７．

Ｐｕｎｅｅｔ，Ｋ．，Ｋ．Ｐａｔｈａｎｉａ　＆Ｂ．Ｒａｍａｎ．２０２３．　Ｚｅｒｏｓｈｏｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ

ｓａｎｓｋｒｉｔ　ｔｅｘｔ　ｗｉｔｈ　ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｌａｂｅｌｅｄ　ｄａｔａ．Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　５３（９），１００９６　１０１１３．

Ｈｕ，Ｒ．，Ｇ．Ｃａｎ，Ｃ．Ｐ．Ｇａｙｏｌ，ｅｔ　ａｌ．２０１５．　Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　ａｃｃｅｓｓ　ｏｆ　ａｎｃｉｅｎｔ　Ｍａｙａ　ｅｐｉｇｒａｐｈｙ：

Ｔｏｏｌｓ　ｔｏ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｓｃｈｏｌａｒｓ　ｏｎ　Ｍａｙａ　ｈｉｅｒｏｇｌｙｐｈｉｃｓ．ＩＥＥＥ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｍａｇａｚｉｎｅ　３２（４），７５　８４．

Ｓｕｋｈｊｉｎｄｅｒ，Ｓ．，Ｎ．Ｋ．Ｇａｒｇ　＆ Ｍ．Ｋｕｍａｒ．２０２３．　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ　ｆｏｒ　ｈａｎｄ－

ｗｒｉｔｔｅｎ　Ｄｅｖａｎａｇａｒｉ　ｔｅｘｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ａ　ｓｕｒｖｅｙ．Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ　Ｔｏｏｌｓ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　８２（１），７４７　７７５．

Ｔａｋｕｒｕ，Ｉ．，Ｔ．Ｍｉｙａｚａｋｉ　＆Ｓ．Ｏｍａｃｈｉ．２０２４．　Ｊａｐａｎｅｓｅ　ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂｙ　ｆｏｃｕｓｉｎｇ　ｏｎ　ｃｈａｒ－

ａｃｔｅｒ　ｐａｒｔｓ．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１４８．

Ｔａｒａ，Ｇ．，Ｒ．Ｃ．Ｗｉｌｓｏｎ　＆Ｊ．Ａ．Ｃｌａｒｋ．２０１０．　Ｓｃｒｉｂｅ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｍｅｄｉｅｖａｌ　Ｅｎｇｌｉｓｈ　ｍａｎｕｓｃｒｉｐｔｓ／／２０１０

２０ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＩＣＰＲ　２０１０）．Ｔｕｒｋｅｙ：Ｉｓｔａｎｂｕｌ，１８８０　１８８３．

Ｔａｒｒｑ，Ｙ．，Ｃ．Ｐａｌｌａｄｉｎｏ，Ｄ．Ｊ．Ｗｒｉｇｈｔ．２０２２．　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ａｌｉｇｎｍｅｎｔ　ｆｏｒ　ａｎｃｉｅｎｔ　Ｇｒｅｅｋ　ａｎｄ

Ｌａｔｉｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｓｅｃｏｎｄ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ　ｆｏｒ　Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ　ａｎｄ　Ａｎｃｉｅｎｔ　Ｌａｎ－

ｇｕａｇｅｓ．Ｆｒａｎｃｅ：Ｍａｒｓｅｉｌｌｅ，１０１　１０７．

Ｙａｎｎｉｓ，Ａ．，Ｔ．Ｓｏｍｍｅｒｓｃｈｉｅｌｄ，Ｂ．Ｓｈｉｌｌｉｎｇｆｏｒｄ，ｅｔ　ａｌ．２０２２．　Ｒｅｓｔｏｒｉｎｇ　ａｎｄ　ａｔｔｒｉｂｕｔｉｎｇ　ａｎｃｉｅｎｔ　ｔｅｘｔｓ　ｕｓｉｎｇ
ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｎａｔｕｒｅ　６０３（７９００），２８０　２８３．

７４


