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摘  要 

 I 

摘  要 

知识驱动的古文字字形识别与语义跟踪研究     

 

甲骨文、金文等中国古文字来自遥远的先秦时代，与现代汉字存在明显差异，

书写也尚未统一，通常具有多种异体字形。至今仍有大量的古文字尚未被破译，

在古文字考释的过程中，专家需要对历史上所有相近的字形进行比较研究，归纳

文字演变的规律，从而对未知字形对应的汉字进行推理。但是历史上存在过数以

万计的字形，它们的字形、字音、字义知识由非结构化的图像、文本数据所描述，

这些数据分散在不同的历史典籍和平台中，难以被关联和检索，古文字研究高度

依赖于专家的经验、记忆与推理能力。针对以上问题，本文的目标是利用人工智

能（Artificial Intelligence， AI）方法，构建链接汉字的知识图谱，为古文字专家

提供知识关联与检索服务；基于知识图谱，量化古文字字形相似度，为专家推荐

字形相似的古文字；更进一步，预测未知字形所属的文字标签，启发专家进行考

释研究；最后生成汉字字义的历时变化可视化分析。本研究对于古文字这一“冷

门绝学”的发展与传承具有重要意义，研究内容与贡献具体包括： 

第一，本文针对古文字字形、字义与字音领域知识的整合与关联问题，研究

历时汉字知识图谱（ZiNet）的本体模式及构建方法。现有工作对古文字领域有形

的实体进行链接，例如文物、拓本图像等，但是抽象层面的字形、字音与字义知

识如何表示和互联的问题尚未得到解决，此外现有工作仅针对特定类型的古文字，

如甲骨文，无法在历史长河中描述汉字的演变。针对这些问题，本文在 ZiNet 中

为字形、字音与字义知识定义了专业的属性与关系，整合并关联甲骨文、金文、

楚简、隶书等各历史时期的汉字。此外，提出与专家协作的半自动化拓本图像去

噪、部件检测、释文通假字标注、字体库构建等数据处理与标注流程，提升该领

域知识图谱的构建效率，并将 ZiNet 应用于智慧古文字检索平台。 

第二，本文针对古文字字形的部件语义表示与相似度量化问题，研究基于知

识图谱的古文字字形相似度计算方法。现有工作主要针对汉字的轮廓结构和视觉

形态进行相似度计算，没有对部件之间的语义关系进行建模，而后者对于古文字

研究非常重要，因为部件可以揭示汉字的字音、字义、字源与造字方法。针对该

问题，本文基于随机游走和深度残差网络（ResNet）分别对知识图谱中的字形实
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体以及古文字图像进行表示，并提出象形相似性（PicSim）、部件描述相似性

（RLCSSim）、部件语义图谱相似性（GraphSim）三个古文字字形相似度的量化

方法。实验与案例分析证明，该方法能够捕捉汉字的视觉与部件语义相似性，所

推荐的相似古文字更符合领域专家的研究需求。 

第三，本文针对古文字多模态特征融合与未知字形考释问题，研究部件语义

知识驱动的古文字字形识别方法。AI 辅助的古文字考释处于起步阶段，现有工

作基于计算机视觉模型，生成古文字图像对应的现代汉字图像，但是这类方法仅

基于视觉特征，生成的汉字图像缺乏部件构成逻辑，难以模拟演变过程中部件构

成发生较大变化的汉字，而人类专家可以根据未知字形的部件特征联想到与之具

有字源关系的汉字。面对该问题，本文从另一视角，提出古文字字形识别的创新

任务，旨在融合图像、部件描述文本、字形知识图谱的特征，将未知字形分类到

所属的文字标签，并提出相应的由多模态编码器和解码器构成的汉字字形识别模

型（Multimodal Character Glyph Identification，MCGI）。实验证明了方法的有效

性，以及部件与视觉图像特征对于该任务的有效性。 

第四，本文针对汉字语素含义的历时变化发现与分析问题，研究汉字语素含

义挖掘与历时语义跟踪方法。现有工作对历史文献进行词义消歧，生成对目标词

汇的义项随时间变化的频率分布可视化分析，但他们未对语素进行表示，汉字可

以作为语素构成复合词汇来表达其语义。针对该问题，本文在语素层面对现有方

法进行扩展，提出一个汉字语素含义挖掘与历时语义跟踪框架（Chinese 

Morpheme Sense Mining and Tracking，CMSMT），并提出汉字语素含义挖掘的方

法，训练一个双编码器的汉字语境表征模型，并构建相应的数据集。实验表明该

模型可以提升词义消歧与语素含义挖掘的效果，可视化案例分析表明该方法可以

从词汇与语素两方面对汉字的语义变化进行表示。 

 

关键词： 

自然语言处理，知识图谱，多模态特征融合，古文字字形相似度计算，古文

字字形识别，汉字历时语义跟踪 
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Abstract 

Research on Knowledge Driven Ancient Chinese Glyph Identification 

and Semantic Tracking 

The ancient Chinese characters, represented by the oracle bone inscriptions 

(Oracle) and bronze inscriptions (Bronze), originated from the pre-Qin dynasty. Their 

writing font had not yet been unified. The same ancient character can possess more than 

one different glyph, and there are obvious differences between them and the modern 

characters. Up to now, there are still a large number of ancient Chinese characters that 

have not been deciphered. In the ancient character deciphering research, experts should 

compare the related glyphs in the whole history, explore the laws of character evolution, 

and ultimately infer the possible corresponding Chinese character for it. However, there 

are tens of thousands of glyphs in Chinese history, and their glyph, pronunciation, and 

semantic knowledge are described by unstructured image and text data, which are 

scattered across different historical records and platforms and difficult to be associated 

and retrieved. Ancient characters deciphering highly depends on the human experts' 

experience, memory and reasoning ability. Facing the above problems, the goal of this 

paper is to use artificial intelligence (AI) to construct a knowledge graph linking 

Chinese characters and glyphs; based on the knowledge graph, to quantify the glyph 

similarity between ancient characters to recommend similar characters for experts; 

furthermore, to predict the Chinese character label for the unknown glyphs to inspire 

experts for deciphering research; finally, the visual analysis of the diachronic changes 

of the meanings of the target Chinese character is generated. This paper has significance 

for the inheritance of ancient Chinese characters. The details of the contents and 

contributions include: 

Firstly, focusing on the problem of glyph, semantic and pronunciation knowledge 

integration and linkage in the field of ancient Chinese characters, this paper put forward 

on the ontology model and construction method of the diachronic Chinese character 

knowledge graph (ZiNet). The related works focused on linking tangible entities, such 

as cultural relics, rubbings, etc. However, the problem of how to represent and 
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interconnect abstract knowledge of glyphs, pronunciations, and meanings has not been 

solved. In addition, the existing work only focuses on one specific type of ancient 

characters, such as oracle bone inscriptions, and cannot describe the evolution of 

Chinese characters throughout the entire history. Focusing on these problems, this paper 

defines professional properties and relationships around the glyph, pronunciation, and 

meaning in ZiNet, integrating and linking Chinese characters from various historical 

periods such as oracle bone script, bronze inscriptions, Chu bamboo slips, and clerical 

script. In addition, this paper proposes a semi-automatic data processing and annotation 

process in collaboration with experts, including rubbing image denoising, radical 

detection, interchangeable character annotation, and font database construction. At 

present, ZiNet has been applied to an intelligent retrieval platform. 

Secondly, focusing on the problem of ancient Chinese glyph representation and 

the ancient glyph similarity quantification, this paper put forward on the ancient 

character glyph similarity measurement method based on knowledge graph. Related 

works mainly calculate the structure and visual features of Chinese characters, without 

modeling the semantic relationships between radicals. Radical is significant for the 

ancient character deciphering, because it can reveal the pronunciation, meaning, origin, 

and the method of character creation. To solve these problems, this paper uses random 

walk and deep residual network (ResNet) algorithms to respectively represent the glyph 

entities in the knowledge graph and the character images, and proposes three similarity 

calculation methods, including pictographic similarity (PicSim), radical description 

similarity (RLCSSim), and radical semantic knowledge graph similarity (GraphSim). 

Experimental results and the qualitative analysis showed that this method can capture 

the visual and radical semantic similarities and meet the demands of experts. 

Thirdly, focusing on the problem of multimodal feature fusion and unknown 

ancient Chinese character glyph deciphering, this paper put forward on the ancient 

Chinese glyph identification method powered by radical semantics. The existing works 

generated the corresponding modern character images for the Oracle glyph based on 

the image generation algorithms. However, these methods only use the visual features, 

and the generated images lack the logic of radical composition. Their effects will be 
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limited if the radical composition of the target glyph has large changes through the 

evolution. While human experts can associate the unknown glyphs with related 

characters based on their radical features. Facing these problems, this paper proposes 

an innovative task of ancient glyph identification, which fuses the features of image, 

radical description text, and character knowledge graph to classify the target glyph to 

the character label. And proposes a multimodal Chinese glyph identification framework 

(MCGI) composed of multimodal encoders and a decoder for this task. The experiment 

proved the effectiveness of this method, as well as the effectiveness of the radical and 

visual features for the task. 

Finally, focusing on the problem of the discovery and visual analysis of diachronic 

semantic changes of Chinese characters and morphemes, this paper put forward on the 

method of character morpheme sense mining and diachronic semantic tracking. The 

existing works carried out word sense disambiguation on the contexts of historical 

documents to generate a visual analysis of the frequency distribution of the meanings 

of the target word over time. However, these works did not analyze the morpheme, the 

Chinese characters can be used as morphemes to form compound words to express their 

semantics. Faced with this problem, this paper extends the existing methods at the 

morpheme level, proposing a Chinese morpheme sense mining and tracking (CMSMT) 

framework, training a dual encoder Chinese character context representation model and 

constructing the corresponding dataset. The experiment showed that this model can 

enhance the effects of word sense disambiguation and morpheme sense mining. And 

the case study shows that this method can express the semantic changes of Chinese 

characters from two aspects of word and morpheme. 

 

Keywords:  

Natural language processing, Knowledge graph, Multimodal feature fusion, Glyph 

similarity measurement for ancient character, Ancient Chinese glyph identification, 

Diachronic semantic tracking for Chinese character 
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第 1 章  绪 论 

1.1 本文的研究背景及意义 

1.1.1 研究背景与挑战 

中国汉字的发展历经 3000 余年，可以划分为古文字和今文字两个阶段，古

文字特指秦以前留传下来的篆体汉字，主要包括商代出现的契刻在龟甲或兽骨上

的甲骨文、铸刻在殷商与周朝青铜器上的金文、以及战国时期的文字。古文字记

录了先秦时期祭祀、天文、历法、政治、社会和生产等各方面的事件，为研究我

国历史、文化和语言提供了珍贵的资料。图 1.1 展示了汉字“春”在甲骨文、金

文、楚简等古文字阶段，以及秦统一文字后的小篆、汉代隶书、楷书时期的字形

演变过程。可以看出，古文字字形与今天的汉字相比存在很大的差异，且由于地

理和政治隔绝等影响，古文字的书写不固定，字形尚未统一，图 1.1 展示了汉字

“春”字的 9个甲骨文字形，3个金文字形和 3个楚简字形，本文称为异体字形，

异体字形之间的形态和部件结构都不相同，图中为每个字形标注了部件组成。 

 

图 1.1 汉字“春”的历时演变及多种异体字形图例 
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古文字考释是一项非常具有挑战性的研究，在 4000 余个已发现的甲骨文字

中，至今已经被完全释读的仅 1500 个左右。对于未释字来说，目前尚不清楚它

们对应的现代汉字，也无法为其字音、字形、字义提供完善的解释。在字形层面

的古文字考释中，专家需要对待考字形的部件进行拆分，通过形符部首与声符部

首初步分析其字音与字义，并与历史上所有书写形态或部件构成相似的其他汉字

进行比较和关联，基于从已知文字字形演变归纳出的潜在规律来分析它们之间是

否具有字源关系，最终推理出该字形可能对应的现代汉字。这一过程考验着人类

专家的记忆、经验与推理能力，长期以来，古文字研究面临以下困难： 

第一，古文字领域知识的整合与检索面临挑战。古文字研究需要对各历史时

期的文字的字形、字音、字义等属性信息进行查询、比较与分析，这些专业知识

通常由专家从拓本图像、出土文献释文、字典、前人著作等多模态数据中学习和

提取，这些数据大多分散在各类平台和专业书籍中，缺乏结构化的知识表示与整

合，形义相近的古文字难以被高效地关联和查询。 

图 1.2 展示了编号为“15625正”的甲骨文物的主要信息，以及拓本图像与

释文文本数据的案例，拓本图像是从文物上拓印获得的图像，释文是由古文字学

家将用古文字书写的出土文献改写为对应的现代汉字，并对标点符号、通假字、

缺失文字等进行标记所产生的文本数据（释文含义注释：“貞”：卜问；“翌”：

未来；“癸酉”：纪年；“燎”：一种祭祀；A（B）：表示通假字）。 

 

图 1.2 甲骨文拓本图像、文物信息与出土文献释文图例 
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第二，古文字相似字形发现面临挑战。中国历史上存在上万个字形，发现可

以为古文字考释研究提供启发、与目标字形相似的其他汉字依赖于专家的记忆与

经验，需要耗费大量的时间与精力。 

第三，未知古文字字形的考释研究面临挑战。从上万个已知文字字形的历时

演变中归纳出潜在规律，并对未知字形进行推理，将其关联到已知汉字的古文字

破译研究挑战着人类专家的脑力极限。 

第四，汉字的历时语义变化挖掘与分析面临挑战。从历史文献中分析汉字的

历时语义变化对于古文字、语言学、词典编撰等研究具有重要意义，但是人工分

析非常耗时且无法穷尽历史文献。 

这些问题显示出基于人类经验和推理能力进行古文字研究与考释的局限性，

近年来，人工智能（Artificial Intelligence， AI）的发展为古文字研究带来新机遇，

知识图谱（Knowledge Graph）善于以人类的逻辑和认知表示和关联领域知识，以

神经网络（Neural Network）为基础的深度学习算法善于对已有的数据特征进行

归纳，从而对未知数据的性质进行预测。因此将 AI 应用于古文字研究是解决上

述问题的有效途径。 

1.1.2 研究意义 

与上述古文字领域的四个实际问题相对应，本文的研究旨在将 AI 应用于古

文字研究领域，构建一个关联所有古文字与字形的历时汉字知识图谱，为领域专

家提供智能化的知识检索服务；研究基于知识图谱的古文字字形相似度计算方法，

为专家自动化地推荐历史上的所有相似字形；研究面向古文字考释的字形识别方

法，为专家提供对未知古文字字形所属的汉字的预测结果，辅助古文字考释工作；

研究汉字的历时语义跟踪方法，为专家生成目标汉字字义的历时变化可视化分析。

本文工作对于古文字领域专家的知识获取、思维启发，工作效率的提升都将具有

重要帮助，其理论及应用意义具体如下： 

在古文字领域知识建模以及多模态数据的关联与整合方面，已有的领域知识

图谱[1]，链接甲骨文的图像、释文、文物、著录等多模态数据，但是工作局限于

甲骨文，且未对古文字的字形、字音与字义知识进行进一步的建模。此外当前古

文字多模态数据的处理、知识抽取和标注的过程严重依赖于专家劳动，制约了古
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文字知识图谱的构建和更新效率。本文提出了一个历时汉字知识图谱，称为 ZiNet，

致力于关联各历史时期字形、字义相似或相关的汉字。并且针对古文字领域的数

据处理与标注的特殊问题，研究与古文字领域专家协作的半自动化知识图谱构建

方法，提升专家的数据处理和标注效率，为后续的古文字知识建模与资源构建工

作提供理论支撑。在应用层面，该知识图谱已经服务于智能化的古文字知识检索

平台，并为该领域的 AI算法提供支持。 

在古文字字形相似度计算研究方面，尽管已有很多汉字字形相似度的量化方

法[2-7]，但是由于古文字的很多特征与现代汉字不同，多数方法难以应用于古文

字，例如古文字的象形程度高，无法拆分为笔画和固定结构，也没有计算机编码、

拼音等现有方法中利用的属性。更关键的是，部首组成可以揭示文字的字义、字

音、字源与造字逻辑，是古文字字形考释的重要线索，已有方法主要针对汉字的

视觉形态、整体结构的相似性进行计算，未对汉字的部件语义相似性进行建模。

例如 “頁”与“首”、“鳥”与“隹”、“夊”与“止”等古文字具有字源或近

义关系，因此这些文字、以及包含两者作为部件的文字应该具有更大的相似性。

本文提出了基于视觉特征与知识图谱的古文字字形相似度计算方法，该方法可以

捕捉部件语义相关的文字，为专家提供更符合其研究需求的字形推荐服务。 

在 AI驱动的古文字考释研究方面，已有的相关研究利用图像生成算法模拟

汉字图形的历时演变，输入古文字图像，生成与之对应的现代汉字的图像，从而

启发专家进行考释研究[8-9]，或者识别古文字图像中的部件，然后将其重构为现

代汉字对应的部件[10]。但是一个重要问题是，这些方法仅基于图像特征，未对汉

字的部件特征进行表示，生成的现代汉字图像的笔画仍然较为随意，缺少部件层

面的造字逻辑，也难以准确推理出对应的现代汉字的部件构成，而那些难以被破

译的古文字的部件组成在演变中很可能已经发生了较大的变化。例如图 1.1 中

“春”字的异体字形 （由部件“屯”、“生”组成）的部件组成与现代“春”

字存在显著的区别，已有方法倾向于生成类似于“屯生”的现代汉字图像，很难

准确推理出变化后的部件构成，因此难以将其映射到正确的现代汉字，但是人类

专家可以根据形符部件“生”表示的含义，以及声符部件“屯”的发音将其与“春”

字联系在一起。因此本文认为古文字考释系统应该具有对异体字形的部件语义特
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征进行表示与归纳的能力，从而对部件发生变化的字形进行预测。基于该思想，

本文提出利用图像和部件特征将未知字形分类到所属文字标签的创新性任务，以

及对应的知识驱动的多模态模型，该方法在理论层面创新性地引入部件语义知识

图谱，显式地学习所有已知字形的部件语义特征。该成果可以为领域专家推荐未

知字形可能属于的文字排序，以及对应的相似字形，从而启发古文字考释工作。 

在汉字历时语义跟踪研究方面，本文遵循 Hu 等人提出的词汇语义跟踪框架

[11-12]，他们基于预训练语言模型对历史文献上下文进行词义消歧，即将上下文中

的目标词汇分类到对应的词典义项中，然后对每个义项在每一个时间阶段的频率

进行统计，通过多项式拟合后绘制目标词汇所有义项的历时频率分布函数的可视

化分析。随着汉语的发展，汉字越来越多地作为语素组成复合词汇。因此，本文

对已有的历时语义跟踪框架在语素层面进行扩展，研究汉字的语素含义挖掘的方

法，从词汇和语素两方面表示汉字的语义变化，并针对汉字词汇和语素含义的历

时变化相关性进行了有趣的统计分析。该成果可以提供汉字语义变化的可视化分

析，辅助进行语言文字的相关研究以及词典编撰等工作。 

综上所述，本研究在人工智能与古文字交叉研究领域不仅具有理论方法创新，

也具有广泛的应用价值，其成果可以辅助古文字领域专家进行考释研究，加速我

国古文字研究的数字化、智能化进程，对于这一“冷门绝学”的发展与传承具有

重要价值，对于弘扬中华文化具有重要意义。 

1.2 国内外研究现状与局限性分析 

本章首先对人工智能应用于古文字研究的发展情况进行概述（1.2.1节），然

后分别对与本文四个研究内容对应的相关工作以及当前的局限性进行介绍和分

析，包括古文字领域知识图谱构建相关研究（1.2.2节）、古文字字形相似度计算

相关研究（1.2.3节），AI驱动的古文字考释相关研究（1.2.4节），以及词汇历

时语义跟踪相关研究（1.2.5节）。 

1.2.1 人工智能驱动的古文字研究概述 

古文字的载体为甲骨、竹简、帛书、器具等文物，通常以拓本图像的形式进

行记录，古文字上下文也会由领域专家整理成便于阅读的文本形式进行传播。因

此古文字图像处理和历史文献文本理解是 AI驱动的古文字研究的两大方向，前
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者基于计算机视觉（Computer Vision，CV）算法，后者与自然语言处理（Natural 

Language Processing，NLP）相关。这些研究成果已经被应用于古文字图像检测、

识别、修复、历史文献文本分析、知识检索等多项服务中，如图 1.3 所示。 

 
图 1.3 人工智能驱动古文字研究现状 

在古文字图像处理方向，古文字图像降噪、古文字检测与识别是最常见的研

究。出土文物长年受到风化与腐蚀，导致拓本图像具有很多噪声，因此图像降噪

通常是古文字图像处理的第一步，Shi 等人基于自注意力机制（Self-Attention）重

塑噪声样本图像[13]；Li 等人提出了一种中文汉字自动修复的扩散模型 [14]。在古

文字检测与识别任务中，古文字数据集的小样本和长尾分布，即类别间样本数量

不平衡，是该任务需要解决的重要问题。Li 等人构建了 HWOBC 甲骨文手写数

据集，服务于甲骨文识别任务[15]。Wang 等人针对小样本问题，研发了无监督域

自适应方法[16-17]。Zhang 等人提出了基于深度度量学习的分类方法应对长尾分布

[18]。此外，对尾部类的样本进行扩充也是一种常见的策略，Li 等人提出了一个生

成对抗框架来增强尾部类中的甲骨文样本[19]；Wang 等人提出了基于 CycleGAN

的数据扩充方法[20]；Li 等人提出了一种扩充少数类的样本的混合策略[21]；Yue 等

人提出了一种改进的生成对抗网络来扩充数据集[22]。Xu 等人针对新的古文字不

断被发现，训练阶段难以覆盖所有的汉字类别的问题，提出了一个大规模连续学

习框架[23]。此外，一些工作致力于零样本学习，识别无训练数据的古文字，以解
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决小样本问题，这些工作通常利用图像中的部首特征[24-28]。Diao 等人基于目标检

测模型提取古文字图像中的部首信息，从而推理目标文字标签[28]。 

计算机视觉方法也在文物修复、古文字考释、器物断代等方面取得广泛应用，

Zhang 等人提出了一种用于甲骨文残片缀合的深度模板匹配算法[29]。Zhang 等人

对未知图像返回一组相似的图像和相关的学术信息，指导古文字考释[30]。Chang

等人提出了一个图像到图像的翻译网络 Sundial-GAN，以生成古文字相应的现代

汉字图像，指导古文字考释[8]。Xu 等人提出了 Conf-UNet 模型，将未识别的甲骨

文与大篆联系起来，为专家推荐相关的篆书[32]。Zhou 等人引入了一个多头分类

器和关系图实现了青铜鼎的考古测年[33]。 

在历史文献文本理解方向，AI 已经被用于预训练语言模型训练、历史文献

文本修复、文本归因、语言分析、诗歌等文本生成等任务。预训练语言模型（Pre-

trained Language Models）在大规模历史文献语料上进行训练，并在特定下游任务

上微调。目前的古汉语预训练模型包括 SikuBERT[34]、GuwenBERT[35]、CANCN-

BERT[36]等。由于出土文献书写载体的破损，历史学家必须重建文本中丢失或难

以辨认的部分，这一过程被称为文本修复。Ithaca 古希腊铭文修复工具通过字符

级的缺失补全方法修复被破坏的铭文[37]。Luo 等人提出了一种序列到序列的神经

网络模型来捕捉同源词之间的字符级对应关系，破译失传的语言[38]。Mo 等人基

于在《四库全书》语料上训练的预训练语言模型 BERT（Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers）[39]，模拟辞例归纳能力，预测历史文献中被遮

蔽起来的文字[40]。文本归因旨在推断文本的时间归属、地理归属、作者归属、文

体类别等[43-45]，比如属于散文、诗歌还是戏剧。历史文献的语言分析包含多种通

用 NLP任务，例如文本分类、分词、词性标注、命名实体识别、词义消歧、词义

变化检测等，预训练语言模型以及早期的 Word2Vec[46]等方法在词汇表示学习的

过程中被广泛使用。古文生成包括相似风格内容文本的生成与翻译[47]，相关研究

致力于诗歌生成、诗歌意象分析[48]等与古文相关的任务。 

上述技术的发展催生了一系列平台与应用，包括安阳师范学院的殷契文渊甲

骨文大数据平台，是一个集甲骨文字库、著录库、文献库为一体的甲骨文知识共

享平台；华东师范大学的商周金文智能镜古文字识别平台[49]，基于 AI技术实现
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古文字及其各种属性的系统识别、成篇文字材料的整体性识别、文字的文物载体

的特征性影像识别等。河南大学的“缀多多”工具[29]，是一款利用 AI技术进行

甲骨残片缀合的软件；以及微软亚洲研究院与首都师范大学联合开发的甲骨文整

理校重助手 Diviner，第一次将自监督 AI 模型引入到甲骨文的“校重”工作中，

大幅提升了工作效率。 

综上所述，人工智能驱动古文字研究近年来取得了突破性的进展，并在多个

场景中应用，帮助相关学者高效处理、识别、修复和理解出土材料、检索信息。

但是，现有的工作仍然存在局限性：（1）大多数工作致力于理解单一模态的数

据，但是古文字的属性包括字形、字音、字义等多个维度，研究材料也包含图像、

文本、视频等多模态数据，融合多模态信息才可以更完整地表示古文字的特征。

（2）该领域的 AI 模型还不具备认知能力，现有的模型大多针对特定的任务，例

如文物残片缀合、古文字图像识别、上下文缺失文字预测、人名与地名识别等，

但是如何利用 AI 考释未知的古文字仍然是一个难题。类比人类学者根据古文字

的字形结构、字典释义、历史文献上下文等领域知识，从字形、字音、字义、语

用多角度进行关联和推理，目前的 AI 模型还不具备这样的推理能力。（3）古文

字领域的各类数据集、知识图谱等数字化资源仍然稀缺，历史上字形、字义相关

的文字与多模态数据缺乏整合与互联，不利于数字化检索和模型训练。 

1.2.2 古文字知识图谱构建相关研究 

知识图谱已被广泛应用于世界文化遗产知识的组织与关联，Europeana 项目

将音乐、书籍和艺术品等数字遗产中的主题、时代和机构等元素联系起来，实现

了对欧洲文化遗产资源的检索[50]。Ichpedia项目构建了一个百科全书系统，使用

户能够通过语义和地图检索来关联非物质文化财产元素[51]。Carriero 等人构建了

意大利文化遗产的知识图谱[52]。在国内，文化遗产知识图谱覆盖传统书画、陶瓷

文物、云锦工艺、石窟艺术、古都文化等各个领域[53-58]，这些项目通过将文化遗

产知识在语义上联系起来，促进了对文化遗产数据管理和共享传播，提升了对文

化现象本质的解释。在古文字知识图谱研究领域，Han 等人提出了一个甲骨文信

息系统 IsOBS [59]，该系统记录甲骨文拓片、文档、甲骨文字及其所有的异体字

形。Xiong 等人提出了一个多模态甲骨文知识图谱[1]，他们总结了甲骨文领域的
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基础数据，包括但不限于：（1）甲骨文彩色照片（2）甲骨文拓本图像（3） 甲

骨文摹本图像（4） 甲骨三维建模数据（5） 甲骨文 DNA鉴定数据（6）甲骨文

考古数据（7） 甲骨文书法（8） 甲骨碎片数据（9） 甲骨文数据库（10） 甲骨

文释文文本（11） 裁剪出的甲骨文单字拓本图像（12） 甲骨文单字复制图像（13）

甲骨文视频。甲骨文知识图谱致力于关联这些数据，以及相对应的字形、文物馆

藏、研究学者、文献等信息，形成一张多模态知识网络。 

在国外的词汇语义知识库的研究领域，最为著名的词汇知识库是英语

Princeton WordNet [60]，在它的体系结构中，同义词集（Synset）是整合单词的基

本语义单元，每一个同义词集包含表示相同概念的词汇，对应一个唯一的标识符

（ID）、简短的定义（Gloss）和一些使用样例。同义词集之间通过关系相互连接，

形成概念语义网络，其中最常见的是上位关系（Hypernym）和下位关系

（Hyponym），上位关系表示词义泛化，下位关系表示词义更为具体，例如“动

物”是“哺乳动物”的上位概念，反之“哺乳动物”是“动物”的下位概念。以

WordNet 结构为基础产生了很多其他语言和跨语言的词汇知识库，Zhang 等人建

立了一个先秦词汇 WordNet，称为 PQAC-WN[61]。多语言词汇知识库 Open 

Multilingual Wordnet（OMW）[62]、BabelNet[63-64]和 The Universal Knowledge Core

（UKC）[65] 致力于以同义词集为纽带连接世界各地的词汇和概念。这些知识库

已经被用于词义消歧、同源词发现等很多自然语言处理任务[66-69]。 

根据调研，知识图谱已经被广泛应用于文化遗产以及词汇知识的组织和检索，

但是古文字的领域知识图谱相关工作还很少。与本文最相关的工作是 Han 等人

提出的甲骨文知识图谱，其局限性包括：（1）现有的古文字知识图谱致力于整

合与链接古文字领域的多模态实体数据，例如文物、拓本图像，摹本图像、出土

文献、著录等，未对更为抽象的古文字字形、字义知识进行表示与关联，且现有

工作仅关注特定历史时期的古文字类型，未能在完整的历史中描述汉字的互联与

演变。（2）古文字知识图谱的构建效率需要进一步提升。由于古文字领域知识

的专业性，领域专家需要对出土的原始数据进行修复、切割、翻译、标注等大量

的预处理、知识抽取和链接工作。如何利用自动化的方法减轻领域专家的工作负

担，提升知识图谱构建和更新的效率有待进一步研究。 
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1.2.3 古文字字形相似度计算相关研究 

汉字的字形相似度计算相比于印欧语言来说复杂很多，目前的相关工作针对

现代汉字。Qi 等人将汉字的图像像素以及五笔编码的字符串分别转化为特征向

量，利用二值化差值算法和改进后的 Jaro-Winkler Distance算法分别计算相似度，

融合后得到最终的相似度结果[3]。Hu等人提出一种基于笔画的字向量表示方法，

结合汉字的构词和拼音属性，将汉字映射为一个仅 32维的空间向量[4]。Wang 等

人将汉字表示为字形结构、字首部件和字尾部件的三元组，以部件为运算对象，

字形结构为运算符，将汉字描述为前缀表达式，建立汉字字形相似度计算递归模

型，使计算过程被逐层分解为原子部件间的相似性比较[5]。Su 等人提出了汉字字

形增强词汇表示的模型，他们利用卷积自编码器（Convolutional Auto-encoder，

convAE）从汉字的图像中学习字形特征[6]。Liu 等人构建了偏旁部首知识图谱，

并提出相应的汉字部件拆分方法，基于该图谱提出 2CTransE 模型，学习汉字实

体的向量表示，用于汉字字形的相似度计算[7]。Yang 等人利用视觉变换器（Vision 

Transformer，ViT）模型，在汉字的多种字体的数据上基于对比学习进行自监督

训练，将汉字图像映射为高维向量来计算距离 [2]。 

可以看出，相关工作对汉字的图像、笔画、拼音、部首、字形结构这些基本

属性中的一种或多种进行特征表示，从而计算字形相似度，这些方法适用于现代

汉字，但是对古文字进行相似计算时会面临如下问题：（1）多数方法无法迁移

到古文字，因为古文字的很多特征与现代汉字不同，例如，古文字的象形程度高，

难以拆分为规范的笔画；古文字部件位置的书写不固定，因此结构不同的字形也

可能具有相似性，此外，古文字也不具有拼音、编码等现代汉字可以利用的属性

信息。（2）相关方法未针对古文字的部件语义相似度进行计算，例如一些古文

字虽然视觉形态差异较大，但是包含语义相关的部件，也应该具有字形相似性。

已有工作的相似度计算多数是为了防止人类或机器的误认、误写而设计，因此主

要针对文字的轮廓形态等视觉方面的相似性进行度量，而本文的目的不仅是为了

检索形态相似的文字，更重要的是推荐字形所反映出的字义、字音、字源、造字

方法上具有关联的文字，从而启发领域专家进行研究，因此需要对部件语义知识

进行进一步的相似度表示。 
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1.2.4 人工智能驱动的古文字考释相关研究 

古文字考释是一项非常具有挑战性的研究，需要从字形、字音、字义、语用

多个角度进行推理，并对考释结果从各方面进行充分解释。现有的面向该任务的

AI 驱动的方法还非常少，这些工作多从字形角度入手，模拟和生成古文字演变

后的现代汉字图像，为古文字专家提供参考。Zhang 等人对未知图像返回一组相

似的图像和相关的学术信息，指导古文字考释[30]。Chang 等人提出了一个用于破

译甲骨文的级联生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）框架，

称为 Sundial-GAN，该网络输入甲骨文图像，生成对应的现代汉字图像，网络由

四个 GAN 结构按顺序级联构成，每一个结构对应汉字演变的一个代表性阶段[8]。

Guan 等人提出了一种基于条件扩散的图像生成策略，生成甲骨文图像对应的现

代汉字图像，特别地，为了使模型学习甲骨文的局部部件结构并将其映射到对应

的现代汉字，该模型引入局部结构采样技术，增强了模型识别和解释复杂汉字模

式的能力[9]。Wang 等人通过部件重构来破译甲骨文，他们将甲骨文解构为基本

的部件，然后利用变换器模型将其重构为现代汉字[10]。 

综上所述，AI 辅助的古文字考释研究尚处于起步阶段，现有方法的局限性

在于：（1）相关工作大多仅基于从图像中提取的视觉特征来对字形进行表示，

基于图像生成模型的方法致力于生成对应古文字的现代汉字形态，但是目前的算

法难以理解汉字的笔画和部件，因此生成的现代汉字图像笔画混乱，缺乏逻辑。

图 1.4（a）展示了 Guan 等人[9]提供的五个未知古文字考释结果案例，可以看出，

尽管他们的方法通过局部结构采样将一部分甲骨文部件正确地映射为现代汉字

的部件，例如将“ ”映射到“宀”，但是在很多情况下，生成的“汉字”的笔

画和部件构成没有象形、会意、指事、形声的内部逻辑，因此难以与已知的汉字

联系起来。（2）基于部件重构策略的方法将从图像中识别到的甲骨文部件映射

为对应的现代汉字部件并重构为现代汉字，图 1.4（b）展示了Wang 等人[10]的方

法对两个未知甲骨文的考释结果。但是方法的局限性在于，对于难以被破译的字

形来说，其部件组成与后代文字很可能具有较大的差异，无法完成直接的部件转

换，考释的目的之一就是需要推理出变化后的部件组成。例如图 1.1 中“春”字

的很多异体字形的部件组成与现代汉字“春”存在显著的区别，无法直接进行部
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件映射，但是其形符部件（“木”、 “艸”、“生”）表示的含义，以及声符部

件（“屯”）的发音仍然与“春”字存在联系，因此本文认为古文字字形考释系

统必须利用文字的部件语义信息，且具有对历史上所有异体字形的部件语义特征

进行表示与归纳的能力，从而对部件组成发生变化的未知字形进行预测。 

 

图 1.4 相关工作的古文字考释结果图例 

1.2.5 词汇历时语义跟踪相关研究 

NLP 领域中的词汇语义变化检测（LSCD）任务与本文工作较为相关。目前

大多数学者使用上下文嵌入算法来表示词汇的语义特征。通过计算不同时间阶段

的词嵌入向量的距离来计算词汇的语义是否发生变化。词汇向量可分为静态嵌入

和语境化嵌入两种。静态模型，如跳字模型（Skip-Gram，SGNS）和连续词袋模

型（Continuous Bag of Words，CBOW）[70]，将每个词汇表示为单一的嵌入向量，

而语境化模型，如近年来兴起的预训练语言模型，可以为在不同语境中的同一个

词汇生成不同的向量，以表示词汇的多义性。相对早期的一些研究使用静态模型

来挖掘词义变化[71-77]，为了在细粒度的级别上表示词汇的每一个含义，近年的一

些工作引入了语境化模型，Giulianelli 等人提出了第一个利用 BERT词汇表证的

无监督词汇语义变化检测方法[78]。Kurtyigit 等人证明，静态模型和语境化模型都

可以成功地发现词义变化[79]。Rosin 等人提出了一种称为 TempoBERT 的时间上

下文语言模型，该模型将时间信息作为文本的附加上下文来增强语义变化检测的

性能[80]。Teodorescu 等人将词汇语义变化检测作为词义消歧问题[81]，并利用

XLM-RoBERTa 模型实现[82]。Hu 等人提出了一种词义的变化检测框架，该框架

基于 BERT 和词典数据对目标词汇在历史语料库中的上下文进行词义消歧，从而
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为词汇的每个含义提供随时间变化的平滑的频率分布表示[11]，Shu 等人的工作遵

循该框架，对汉字从先秦至今的语义变化进行了表示和可视化分析，还为该任务

构建了一个常用汉字的词义标注语料库[12]。 

Teodorescu 等人[81]、Hu 等人[11]与 Shu 等人[12]的工作与本文的目标一致，他

们将词义变化检测建模为词义消歧义问题，可以对词汇的每一个义项的历时变化

生成细粒度的可视化，而不是仅提供对词汇语义是否变化的预测结果和对词汇含

义的粗粒度表示。因此本文遵循他们的框架，但是当前还存在一些局限性：（1）

现有的研究没有从语素的视角对汉字的语义变化进行表示。汉字在被创造之初被

作为单音词使用，随着语言的发展越来越多地被用作构成复合词的语素，因此挖

掘语素含义对于探索汉字语义的发展具有重要意义。（2）预训练的语言模型在

汉字的词义消歧、语素含义挖掘任务中的效果有限，需要进一步对汉字语境表示

模型进行训练，用于汉字表征训练的数据集也需要进一步扩展。 

1.3 本文的研究内容与创新点 

本文的研究内容与相应的研究问题如图 1.5 所示： 

 

图 1.5 本文的背景、现有工作的局限性、研究问题、研究内容与创新点 
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本文面向 1.1章描述的领域专家在古文字考释研究中的挑战与实际需求，基

于 1.2章介绍的当前人工智能驱动的古文字研究的局限性，分别针对古文字字形、

字义与字音领域知识的整合与关联问题、古文字字形的部件语义表示与相似度量

化问题、古文字多模态特征融合与未知字形考释问题、以及汉字语素含义的历时

变化发现与分析问题开展创新研究，分别对应本文的四个章节。 

四项研究之间具有内在联系：第一项研究构建的汉字知识图谱融合了汉字的

字形与字义信息，并以此关联汉字，因此可以为第二、三、四项研究提供知识和

数据支撑；第二项研究基于知识图谱的古文字相似字形计算方法所捕获的形近字

信息被用来补全第一章汉字知识图谱中的语义关系，从而进一步链接相近的字形

和文字，同时第二章的方法也被用于第三章的古文字字形识别研究，并与第三章

提出的方法进行对比。 

四项研究内容具体如下： 

第一，针对古文字字形、字义与字音领域知识的整合与关联问题，本文研究

历时汉字知识图谱及其构建方法。本文对古文字领域的实体和关系进行定义，提

出了一个历时汉字知识图谱，称为 ZiNet，ZiNet 的本体层定义了文物、拓本图

像、部件、字形、古文字、文字、词汇、义项、同义词九种概念，它对古文字的

字形、字音和字义知识进行抽取和表示，并以此关联各历史时期的文字。此外本

文提出了与专家协作的数据处理与整合方法，实现半自动化的古文字拓本图像去

噪、部件检测、释文通假字标注、字体库构建等步骤。目前为止，该知识图谱整

合包含甲骨文、金文、楚简在内的约 16000余个古文字字形，并被应用于智慧古

文字检索平台。 

第二，针对古文字字形的部件语义表示与相似度量化问题，本文研究基于知

识图谱的古文字字形相似度计算方法。本文基于随机游走和深度残差网络

（ResNet）分别对知识图谱中的字形实体以及拓本图像进行特征表示，并提出了

象形相似性（PicSim）、部件描述相似性（RLCSSim），以及部件语义图谱相似

性（GraphSim）三个古文字字形相似度的量化方法，PicSim适合独体的象形字，

RLCSSim 和 GraphSim适合由部件构成的会意字和形声字。定量评估证明，与基

线方法相比，该方法与人类专家提供的样本相似度分数具有更高的正相关性，斯
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皮尔曼相关系数为 0.8422，p<0.05。甲骨文相似字形推荐案例的定性分析表明，

该方法能够捕捉部件之间的语义关系，符合古文字学者的专业需求。 

第三，针对古文字多模态特征融合与未知字形考释问题，本文研究部件语义

知识驱动的古文字字形识别方法。本文提出古文字字形识别的创新性任务，旨在

利用字形的图像与部件信息，将其分类到所属的文字标签，启发领域专家进行研

究。为此本文提出一个由基于 BERT、图注意力网络（Graph Attention Network，

GAT）和 ResNet 组成的多模态编码器和一个无监督解码器构成的汉字字形识别

模型（Multimodal Character Glyph Identification，MCGI），模型表示和融合字形

的图像、部件描述文本以及汉字知识图谱的多模态特征，在历史上已知字形的数

据集中进行训练，学习异体字形的视觉和部件语义特征，从而对部件发生较大变

化的未知字形进行预测。实验表明，与基线方法相比，本文的方法取得了更好的

效果，共时测试字形分类的准确率为 73.7%，历时组的准确率为 56.5%，并证明

部件与视觉特征各自对于未知字形识别任务的有效性。 

第四，针对汉字语素含义的历时变化发现与分析问题，本文研究汉字语素含

义挖掘与历时语义跟踪方法。本文对已有方法在语素层面进行了扩展，提出了一

个汉字语素含义挖掘与历时语义跟踪框架（Chinese Morpheme Sense Mining and 

Tracking，CMSMT），该框架包括汉字语境表示模型训练、词义消歧、语素含义

挖掘、语义变化表示与可视化四个步骤。并且构建一个包含各个历史时期语境案

例的义项-上下文数据集，用来训练基于 BERT 的双编码器汉字表征模型。实验

表明该模型对汉字词义消歧与语素含义挖掘任务的效果具有显著提升，汉字语义

跟踪的案例分析表明该方法可以从词汇与语素两方面对汉字的语义变化进行表

示。最后本文进行了一个有趣的统计，发现汉字作为词汇与作为语素时的语义历

时变化趋势具有正相关性。 

本文的贡献与创新点如下： 

第一，本文构建了一个新颖的历时汉字知识图谱（ZiNet），提出能够表示古

文字字形、字音与字义知识的本体模式，关联各历史时期字形相似、字音相近、

字义与字源相关的汉字及其多模态数据，并提出了与领域专家协作的数据处理与

整合方法。 
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第二，本文提出了一种古文字字形相似度计算方法（GlyphSim）。该方法基

于汉字知识图谱，创新性地将部件语义知识融入古文字的字形表示中，不仅可以

计算古文字的视觉形态相似性，还可以捕捉字源和部件语义的相似性，使推荐的

形近字更符合古文字领域专家的研究需求。 

第三，本文面向古文字字形破译的难题，提出古文字字形识别的创新任务，

并设计知识驱动的多模态汉字字形识别模型（MCGI）。该方法创新性地融合古

文字的图像、部件描述文本与知识图谱的特征，从已知字形与对应汉字标签的映

射中进行学习，对视觉形态和部件构成均发生较大变化的未知字形进行预测，为

AI辅助的古文字考释研究提供了一个新的策略。 

第四，本文提出了一个汉字语素含义挖掘与历时语义跟踪框架（CMSMT），

一个汉字语境表征模型，并构建了用于模型训练的历史文献义项-上下文数据集。

该框架将已有的词义跟踪方法扩展到语素层面，挖掘汉字作为语素的含义变化，

并就汉字的词汇含义和语素含义变化的相关性进行了有趣的统计分析。 

1.4 本文的组织结构 

    本文总共分为七个章节，下面介绍各章的主要内容： 

第 1章为绪论。首先介绍研究的背景与意义，包括古文字研究面临的困难与

挑战、领域专家的实际需求、研究的理论与应用意义，然后介绍国内外研究现状，

包括人工智能驱动古文字研究的整体发展情况，以及本文四个研究内容对应的相

关工作，并对已有方法的局限性进行分析和总结，最后介绍本文的四个研究内容

与对应的研究问题、关键技术和创新点。 

第 2章为相关技术概述。将介绍本文研究使用的相关 AI 模型与算法，包括

知识图谱、图注意力网络模型、预训练语言模型、计算机视觉模型。 

第 3 章为历时汉字知识图谱构建方法。将介绍古文字领域数据与重点问题、

汉字知识图谱的架构与本体模式、与领域专家协作的古文字领域知识图谱构建流

程，包括拓本图像去噪、部件标注、字体库构建、释文通假字标注所使用的自动

化方法，最后介绍目前为止知识图谱各个实体的统计信息，并展示基于该知识图

谱建设的古文字智慧检索平台。 
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第 4章为基于知识图谱的古文字字形相似度计算方法。首先将介绍该任务的

定义，然后介绍本文的方法，包括古文字字形相似度量化的三个指标，最后介绍

实验与评估，包括数据集与评价指标、实验设置、定量实验结果、定性分析与讨

论。 

第 5章为面向考释的古文字字形识别方法。首先介绍异体字形的相关知识以

及该任务的定义，然后介绍本文的方法，包括古文字图像、部件描述文本以及知

识网络模态数据的表征与融合模型，接下来介绍实验与评估，包括实验所用的古

文字数据集，基线方法、评价指标与实验设置，最后展示实验结果，进行讨论并

分析各个模态的信息对该任务的贡献。 

第 6章为汉字的历时语义跟踪方法。首先将介绍汉字语素及历时语义变化的

相关知识以及该任务的目标，然后介绍本文的方法，包括数据集、汉字语境表示

模型训练、语素义项挖掘、以及历时语义变化表示与可视化，接下来介绍定量实

验评估与汉字历时语义变化的可视化分析案例，最后介绍汉字词汇与语素义项变

化的相关性分析。 

第 7章为总结与展望。总结了本文的研究内容、研究结果和主要贡献，并阐

述了不足之处和未来工作的方向。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



18



第 2章 相关研究概述 

 19 

第 2 章  相关知识概述 

本章将介绍与本文研究相关的知识图谱技术以及 NLP 和 CV 领域的算法。

2.1 节介绍知识图谱的结构和构建技术、图注意力网络模型（Graph Attention 

Network，GAT），本文使用 GAT 对知识图谱中的实体节点进行表示。2.2节介

绍预训练语言模型，包括 Transformer 的基本架构、BERT 模型的预训练和使用

范式，本文使用 BERT 来对古文字的文本数据进行表征。2.3节介绍基于卷积神

经网络（Convolutional Neural Network, CNN）和视觉变换器（Vision Transformer，

ViT）的计算机视觉模型，本文使用 CV 模型对古文字的图像数据进行表征，此

外，还介绍了融合文本和视觉特征的视觉语言模型 ViLT（Vision-and-Language 

Transformer），ViLT 对于本文的多模态融合方法具有指导作用。 

2.1 知识图谱与图神经网络模型 

2.1.1 知识图谱 

知识图谱是结构化的语义知识库，用于描述物理世界中的概念及其相互关系。

这一概念是 2012 年由谷歌首次提出的，目的是将互联网上的数据、信息及其链

接关系聚集为知识网络，使这些资源更易于计算和处理，实现更智能的搜索引擎。

知识图谱的基本单元是由“实体-关系-实体”或者“实体-属性-属性值”构成的三

元组，实体指的是具有可区别性且独立存在的某种事物，例如 “唐朝”、“李

白”、“《静夜思》”等。图 2.1 是一个知识图谱的示例。 

 
图 2.1 知识图谱案例 

知识图谱在逻辑上可分为模式层与数据层两个层次，模式层也称为本体层。

模式层构建在数据层之上，是知识图谱的概念模板，通常由本体库来进行管理。
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例如“人-生活朝代-朝代”、“诗-作者-诗人”、 “诗人-属于-人”，具体定义了

知识图谱中的实体所属的概念，概念之间的关系和属性等。数据层是模式层的实

例，主要是由物理世界的一系列的事实组成，例如三元组“《静夜思》-作者-李

白”、“李白-生活朝代-唐朝”分别是模式层“文艺作品-作者-人”、 “人-生活

朝代-朝代”的实例。 

知识图谱将现实世界中的知识表示为更接近人类认知的模式，提供了一种组

织、管理和利用海量信息的方式。知识图谱的优势是使机器具备人类认知智能方

面的推理能力和可解释性，结构化的知识也可以表示为高维嵌入向量的形式作为

输入与深度学习的各类神经网络模型结合，目前已经被广泛应用于智能搜索、问

答系统、个性化推荐、情报分析、反欺诈等多个领域。例如，在智能搜索中，系

统会借助知识图谱对用户查询的关键词进行解析和推理，进而将其映射到知识图

谱中的一个或一组概念之上，然后根据知识图谱的概念层次结构，向用户返回相

关的信息，甚至直接推理出问题的答案。 

知识图谱按照存储知识的类别可以分为通用知识图谱和垂直领域知识图谱

两种，通用知识图谱存储通用的知识，通常来源于互联网和百科数据，知识覆盖

范围广，实体种类丰富，目前比较著名的通用知识图谱包括 Yago[83]、 Freebase[84]、

Probase[85]、Dbpedia[86]、CN-DBpedia[87]等。领域知识图谱描述特定领域的知识，

在金融、医学、电商、教育、法律等垂直领域都具有广泛的应用，它的实体类型

相对较少，但与某个领域密切相关，且往往涉及到非常专业的领域知识。与通用

知识图谱相比，领域知识图谱通常具有更深入和专业的模式层和更高质量的数据

层，本文所构建的历时汉字知识图谱就属于领域知识图谱。 

按照构建方法分类，知识图谱可被分为人工构建和自动构建两类。人工构建

主要依赖于专家合作或者众包机制来建立，如非常知名的普林斯顿大学的英文语

义词典 WordNet[60]，人工构建的知识图谱多为本体驱动，实体和关系具有较高的

质量，缺点为由于认知局限和人工成本，图谱的规模较小。自动构建的知识图谱

多从互联网上已经存在的数据资源进行整合，通常规模较大，但质量相对较低。

知识图谱的构建和更新技术如图 2.2 所示，是一个迭代更新的过程： 
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图 2.2 知识图谱的构建流程与构建技术 

如图 2.2 所示，知识图谱的数据来源包括结构化数据、半结构化数据、非结

构化数据三类，知识图谱的构建过程主要包含三个模块：信息抽取、知识融合、

知识加工。信息抽取旨在从各种类型的数据源中提取出实体、属性以及实体间的

关系，相关的 NLP 领域任务包括命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）

[88-91]、关系和属性抽取（Relation Extraction）[92-95]，主要是从自然语言文本数据

中抽取中实体和关系属性。 

知识融合旨在将从数据源中抽取到的实体对象链接到知识库中对应的正确

实体对象的知识整合过程，对应的 NLP任务为实体链接（Entity Linking）[97-100]，

其中重要的步骤是实体消歧（Entity Disambiguation）和共指消解（Coreference 

Resolution），实体消歧针对某些多义词汇的称谓可能对应于多个不同的实体的

情况，例如“苹果”这一词汇既可以指代一种水果，也可以指代苹果公司，实体

消歧算法需要根据实体所处的上下文判断该词汇正确的含义，将该实体链接到正

确的知识图谱中的实体上。共指消解用于解决多个指称对应同一实体对象的问题，

共指消解技术将这些指称项合并到正确的实体对象。 

知识加工包括本体构建（Ontology Construction）、知识推理和质量评估，是

对融合的新知识进行质量评估的过程，本体构建是基于新知识对知识图谱模式层

的进一步完善，可以采用人工构建或者自动构建技术实现，关键是对实体并列关
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系和上下位关系抽取。知识推理，也可称为知识图谱补全（Knowledge Graph 

Completion）[101-105]，旨在通过已知的实体和关系，推理出知识图谱中缺失的关

系，例如通过“《静夜思》-作者-李白”、“李白-生活朝代-唐朝”可以推理出“《静

夜思》-写作朝代-唐朝”这一三元组知识。这种推理技术可以通过基于逻辑、基

于图和基于深度学习的几种方法实现。质量评估是对知识的可信度进行量化，通

过舍弃置信度较低的知识来保障知识库的质量。 

2.1.2 图注意力网络模型 

图神经网络（Graph Neural Networks, GNN）[106]是一类用于处理图结构数据

的神经网络模型，如知识图谱，社交网络等，图是一种用顶点（Vertex）和边（Edge）

表示实体及其关系的数学结构。一个图可以表示为	𝐺	 = 	 (𝑉, 𝐸)，其中 𝑉	是顶点

集合，𝐸 是边集合。与传统的神经网络，如卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network，CNN）[107]、循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN)[108]等处

理图像、文本等结构化的网格或序列数据不同，图神经网络需要考虑节点之间的

关系，捕捉节点之间的关联性。 

近年来出现了许多图神经网络的变种，例如图卷积网络（Graph Convolutional 

Network, GCN）、图注意力网络（Graph Attention Network, GAT）、图自编码器

（Graph Autoencoders）、图生成网络（ Graph Generative Networks） 和图时空

网络（Graph Spatial-temporal Networks）等以适应不同的任务和数据类型。GCN[109]

是图神经网络模型的基础，它的思想是每个节点接受来自邻居节点的信号，将自

身特征与邻居特征进行聚合，生成一个新的节点特征表示，这一过程可以迭代多

次，最终形成更全面的图结构表示。GAT[110]基于注意力机制聚合邻居节点的特

征信息，将注意机制用于确定节点邻域的权重，解决了 GCN无法为邻居节点分

配权重的问题，并且 GAT 是一种局部网络，无需了解整个图结构，只需知道每

个节点的邻节点即可。 

GAT 基于注意力机制更新节点的嵌入表示，注意力层的输入为: 

 ℎ = {ℎ!, … ℎ"}, ℎ# ∈ ℝ$ (2.1) 

其中𝑛表示图中的节点个数，ℎ# 表示节点当前的特征向量，𝐷表示特征向量

的维度，经过注意力层的处理后，输出为： 
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 ℎ% = {ℎ!
%…ℎ"

%}, ℎ#
% ∈ ℝ$! (2.2) 

其中ℎ#
%为节点经过注意力层计算后的特征向量，𝐷%为输出的节点特征向量

维度。 

ℎ#
%的计算公式如下，其中𝑁#是节点𝑖的所有邻居节点的集合，𝛼#&是注意力系

数，表示邻居节点𝑗对于节点𝑖的重要程度，𝜎(⋅)代表任意激活函数，𝑊是网络参数

矩阵，由模型经过训练获得，	 𝑊 ∈ ℝ$×$!。 

 ℎ#
% = 𝜎(8 𝛼#&𝑊ℎ&

&∈)"
) (2.3) 

注意力系数的计算公式如下： 

 𝛼#& =
exp	(LeakyReLU(𝑎*[𝑊ℎ#||𝑊ℎ&]))

∑ exp	(LeakyReLU(𝑎*[𝑊ℎ#||𝑊ℎ+]))+∈)"
 (2.4) 

这里 𝑎 ∈ ℝ,$!，是网络要训练的参数，||表示矩阵的拼接操作，LeakyReLU

是一种激活函数，公式如下，其中𝛿是负值斜率，使负值不等于 0。 

 𝑦 = I 𝑥, 𝑥 ≥ 0
𝛿𝑥, 𝑥 < 0	 (2.5) 

从以上公式可以看出，GAT 利用利用节点𝑖和邻居节点𝑗的特征作为输入，计

算出𝑗对于𝑖的重要性权重𝛼#&，然后计算所有临居节点特征的加权平均，从而对节

点𝑖的表示进行更新。为了使这一过程的表示更加全面，GAT采用了多头注意力

机制，即独立的计算𝐾个𝛼，然后将其获得的特征拼接起来，公式如下： 

 ℎ#
% = ||+-!. 𝜎(8 𝛼#&+𝑊+ℎ&

&∈)"
) (2.6) 

在网络的最后一层，继续采用拼接的方式会扩大特征维度，因此替换为求平

均的操作： 

 ℎ#
% = 𝜎(

1
𝐾8 8 𝛼#&+𝑊+ℎ&

&∈)"

.

+-!
) (2.7) 

图 2.3 展示了 GAT 网络注意力系数的计算和节点特征向量的更新过程，其

中三种颜色的线代表三个注意力头： 
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图 2.3 图注意力网络模型注意力层计算过程 

2.2 预训练语言模型 

2.2.1 Transformer 模型 

神经网络技术是 NLP任务中普遍使用的 AI算法，这些网络接收高维的文本

特征向量作为输入，因此，文本表征经常作为诸多 NLP 任务中的首要工作，将

词汇表示为稠密的词嵌入（Word Embedding）。词嵌入可以分为静态与动态两种，

在静态词嵌入中，每个单词仅由一个静态向量表示，这种表示是上下文无关的，

代表性的模型包括 Word2Vec[61] 和 GloVe[111]。而动态词嵌入模型可以随着上下

文的不同为词汇生成不同的嵌入表示，能够应对一词多义的语境变化，捕获上下

文中的句法结构等，因此得到了更广泛的应用。 

动态词嵌入主要由预训练语言模型生成，比如  BERT[39]、T5[112] 以及 

GPT[113]。这些预训练语言模型都是以 Transformer 的结构为基础设计的，如图 2.4

所示，Transformers 可以分为编码器（Encoder）和解码器（Decoder）两部分，编

码器对输入的文本序列中的每一个词汇生成嵌入表示，然后这些词嵌入被送入多

个自注意力层（Self-Attention），利用自注意力的原理融合上下文其他词嵌入的

特征，对词嵌入进行更新，使预训练模型可以生成上下文相关的词嵌入，最后连

接一层前馈网络，输出最终词汇的嵌入表示。解码器负责对编码器输出的嵌入进

行解码，生成模型最终的预测结果。 



第 2章 相关研究概述 

 25 

 

图 2.4 Transformer 结构图 

预训练语言模型按照使用编码器和解码器的不同方式，可以分为自编码式

（Auto-Encoder）、自回归式（Auto-Regressive）和混合模型。自编码式模型，例

如 BERT[39]、RoBERTa[114]、ELECTRA[115]、DeBERTa[116] 等使用 Transformer 的

编码器部分，通常以预测双向上下文输入序列中的掩盖字段为目标，因此善于解

决 NLP 中的分类任务，比如文本分类、词义消歧、情感分析等。自回归模型使

用解码器，通常从单向的序列中学习，将上一个时间步的值作为输入，以预测下

一个时间步的值，因此被广泛用于自然语言生成任务，比如摘要、翻译、聊天机

器人等，代表模型有 GPT[113]。混合模型使用编码器和解码器，通常被用于需要

内容理解和生成的任务，比如机器翻译，代表模型有 T5[112]、BART[117]、BigBird[118] 

等。本文的任务使用 BERT实现，下文将具体介绍 Transformer使用的自注意力

机制（Self-Attention）以及 BERT 模型的训练和应用模式。 

2.2.2 自注意力机制 

自注意力机制（Self-Attention）是 Transformer 最重要的部分，它的输入包括

三个向量序列：查询（Query）、键（Key）和值（Value），它们是通过对输入
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序列进行不同的线性变换获得的。自注意力机制通过将查询与键进行交互来计算

注意力权重，然后将注意力权重应用于值向量，最后对加权后的值向量进行求和。

这种交互能够捕捉到输入序列中每个位置与其他位置的关系，并为每个位置生成

一个更新的表示。自注意力机制的公式如下，其中𝑋是输入的词嵌入序列的矩阵，

𝑋%是经过自注意力机制更新后的词嵌入矩阵，𝑊是网络通过训练所得到的参数矩

阵，𝑄，𝐾，𝑉分别代表查询矩阵、键矩阵和值矩阵，𝑑+是键矩阵每一列特征的维

度，最后利用𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥函数对结果进行归一化。 

 𝑄 = 𝑊/𝑋, 𝐾 = 𝑊.𝑋, 𝑉 = 𝑊0𝑋 (2.8) 

 
𝑋% = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 X

𝑄𝐾*

Y𝑑+
Z𝑉 (2.9) 

公式对应的注意力机制的计算过程如图 2.5 所示： 

 

图 2.5 自注意力机制的计算过程 

为实现更丰富的特征表达能力，当前的各种网络模型一般采用多头注意力机

制（Multi Head-Attention），多头注意力机制将输入序列进行多次线性变换，得

到多组查询、键和值向量，将多个头的输出进行拼接，并通过线性变换获得最终

的注意力表示。 
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2.2.3 BERT 模型的训练与应用模式 

BERT 模型的使用方法分为预训练-微调两个步骤，在预训练步骤中，BERT

在海量的文本上下文中进行训练，这一过程不针对特定的下游任务，目的是使

BERT 学习到自然语言的通用“语感”，BERT 最经典的两种预训练学习任务为

掩码语言模型（Mask Language Model，MLM），和下一句子预测（Next Sentence 

Prediction，NSP），在 MLM任务中，BERT会对输入的文本进行随机的掩码处

理，一般约 15%的词会被掩码成特定的标记“[MASK]”，另外一小部分词会被

替换成随机的词，而其余的词保持不变，任务的目标是通过上下文中的其他词来

预测掩码词。NSP 任务接收一对句子作为输入，任务是判断两个句子是否连续，

旨在训练模型对句子级别的理解能力。模型的预训练过程如图 2.6 所示： 

 

图 2.6 BERT 模型的预训练过程图例 

如图 2.6 所示，在将文本输入到模型前，文本的字符（Token）序列需要被处

理成包含首尾特殊符号和掩码的形式，通常句子的起始符号为“[CLS]”，结束

符号为“[SEP]”，掩码符号为“[MASK]”，例如“床前明月光”将被处理为“[CLS] 

床前明[MASK]光[SEP]”，其中“月”字被随机替换为掩码标记，需要模型进行

预测。在 BERT 的输入层，字符序列被转化为词嵌入的序列，其中每一个字符被

表示为一个词嵌入向量。BERT 的词嵌入由 3个子向量求和得到，分别是词向量

（Token Embeddings），句子向量（Segment Embeddings），和位置向量（Position 

Embeddings）。词嵌入被初始化后，被输入 Encoder层中进行进一步编码， BERT
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的 Encoder 层是由上一节所述的多个相同结构的 Transformer 编码器组成，最终

输出每个字符的嵌入表示。在 MLM任务中，掩码字符所对应的输出经过线性变

换和归一化函数，最终得到词汇表中所有词汇的概率分数，而NSP任务使用[CLS]

起始符号所对应的输出向量，同样将其映射为二分类的概率分数，最终得到句子

对是否连续的分类结果。 

在预训练步骤结束后，为了将 BERT 模型应用于 NLP 的各类下游任务中，

通常使用监督学习的方式，在下游任务人工标注的相对较小规模的数据集中对模

型进行微调，可以调整模型的参数或者改变模型的架构等。通过使用不同部分的

输出信息，BERT 可以适用于多种 NLP任务，总结为 4个经典的任务模式：（1）

句子对匹配任务，主要应用于判断两个文本是否连续、相似，或者是否属于同一

个主题，通常利用[CLS]位置对应的输出向量；（2）文本分类任务，应用于单个

文本的主题分类或者情感分类，通常利用[CLS]位置对应的输出向量；（3）问答

系统，每个字符对应一个输出，表示该字是答案的起始或结束位置的概率；（4）

分词、命名实体识别等序列标注任务，每个字符对应一个输出，表示该位置词汇

对应的序列标签概率。BERT输出的向量经过线性变换和归一化函数即可映射为

标签的概率，也可以作为其他神经网络模型的输入进行进一步的处理。 

2.3 计算机视觉模型 

2.3.1 卷积神经网络模型 

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）是计算机视觉领域的

基础模型。CNN 分为输入层、卷积层（Convolution）、池化层（Pool）、全连接

层和输出层。输入层将图像转换为像素值对应的矩阵，具有宽（Width）、高（High）

和通道数（Channel）三个维度。卷积层通过多个卷积核（Convolution Kernel）提

取图像的特征，输出与卷积核数量相同的特征图矩阵（Feature Map），每个特征

图对应一个卷积核提取的特征。池化层又称为下采样层，旨在提取最具有代表性

的特征，通常采用最大化或平均池化，降低特征图的维度，防止过拟合，消除平

移的影响。在经过多次卷积和池化操作后，通过全连接层展开为一维的向量，汇

总得到的图像的特征图信息，最终在输出层根据不同的任务计算概率。图 2.7

为一个单通道输入图像矩阵、单卷积核的计算过程图例。 



第 2章 相关研究概述 

 29 

 

图 2.7 卷积计算过程图例 

1998年，CNN之父 Lecun 提出了第一个 CNN网络 LeNet-5 [119]，用于解决

手写数字识别任务，包含两个卷积层，两个池化层和全连接层。2012 年，Alex 

Krizhevsky 等人提出的 AlexNet[120]网络包含 5 个卷积层，2个全连接层，以及 1

个全连接输出层，与 LeNet-5 相比，大幅提升了网络参数的规模，在 ImageNet 

2012 图像识别挑战赛上取得了突破性的成功，从此 CNN 成为了主流的计算机

视觉模型。VGG-Nets[121]是 2014年由牛津大学 VGG（Visual Geometry Group）

提出的深度 CNN 模型，可以看作是加深版本的 AlexNet，包含十几个网络层。同

年 GoogLeNet[122]模型，创新点是提出了 Inception 模块，在控制了计算量的参数

量的同时，获得了非常好的性能。2015年，何恺明提出的 ResNet[123]在网络通过

引入残差模块来解决深度神经网络隐藏层过深时引起的退化问题，残差模块的基

础结构如图 2.8 所示，这是 CNN网络发展上的巨大创新，通过这一创新，ResNet

可以实现 152层的深层网络，获得比 VGG 和 GoogLeNet 更高的准确率。 

 
图 2.8 ResNet 网络残差模块基本结构 
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2017 年，康奈尔大学、清华大学、Facebook FAIR 实验室联合提出

DenseNet[124]，借鉴了 ResNet 的残差结构，相比 ResNet，DenseNet网络中的每一

层都直接与前面所有层相连，实现特征重用，强化特征传播，大幅度减少参数数

量。 

2.3.2 Vision Transformer 模型 

Vision Transformer（ViT）[125]是 2020年谷歌提出的将NLP领域的Transformer

（2.2.1节）应用于图像分类的模型，它证明了 Transformer 模型处理图像任务的

能力，启发了后续的相关研究。相对于 CNN 模型，ViT 更适合拥有大规模图像

数据集的预训练和微调场景。ViT 模型的基本结构如图 2.9 所示，可以看出 ViT

采用了与 Transformer 处理文本序列类似的思想, 每一个图像块相当于文本序列

中的一个字符。 

 

图 2.9 ViT 模型结构 

ViT 模型将完整的图片切分成多个图像块（Patch），经过展平和线性变换后

将图像块的三维矩阵拉伸为一个嵌入（Patch Embedding），在图像块序列的头部

添加一个起始标记[CLS]，对应一个嵌入。然后将所有的 Patch Embedding 与位置

嵌入（Position Embedding）相加，得到最终的输入向量，传入 Transformer Encoder

模块，最后将[CLS]对应的输出向量传入多层感知器（Multi-Layer Perceptron，MLP 

Head）模块，使用非线性激活函数最终得到分类标签的概率。 
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2.3.3 多模态视觉语言模型 

在过去十年，单模态学习在 CV、NLP 领域的一系列任务上取得了先进的成

果，但现实世界的问题往往是多模态的，近几年诞生了视觉-语言预训练 (Vision-

and-Language Pre-training, VLP) 方法，通常基于图像文本匹配  (Image Text 

Matching，ITM) 和掩码语言建模 (Masked Language Modeling，MLM) 任务进行

训练，并在各自的下游任务上面进行微调。VLP 模型中主要有三大部分，即视觉

编码器（VE）、文本编码器（TE）和模态交互（MI）模块。VE 和 TE 模块分别

对图像和文本的特征进行编码，而 MI则将 VE 和 TE 提取的特征进行融合。 

Wonjae Kim 等人[126]将视觉语言模型按照图像和文本两个模态的编码器是

否具有相似的参数规模，以及两个模态的编码结果是否通过深度模型进行交互分

为四类。第 1 类：视觉编码器占大部分算力，用简单的点积或浅注意层来对两种

模态进行特征交互，代表模型是 SCAN[127]。第 2 类：视觉与文本模型都使用较

大算力，用简单的点积或浅注意层来进行特征交互，代表模型是 CLIP[128]。第 3

类：视觉模型占大部分算力，使用 Transformer 对图像和文本特征的交互进行深

层建模，代表模型是 FiLM[96]。第 4 类：视觉和文本都采用简单的编码方式，大

部分计算力集中在模态的交互上面，使用 Transformer 对图像和文本特征的交互

进行建模，代表模型是 ViLT[126]，模型结构如图 2.10 所示： 

 

图 2.10 ViLT 视觉语言模型基本结构 
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ViLT 的 Transformer Encoder 以 ViT-B/32 的预训练权重做初始化，采用单

流方法，即先对图像和文本的表征拼接，再输入 Transformer 的方式，基于 ITM

和 MLM任务做预训练。不同于以往的 VLP 模型使用 ResNet 等复杂的视觉编码

器，ViLT受到 ViT 使用 Patch Embedding 编码图像特征的启发，使用极简的线

性变换来抽取视觉特征，主要的计算量为基于 Transformer 的特征融合，极大地

减小了模型的参数规模和运行时间，并可以取得相似或更好的性能。 

2.4 本章小结 

本章主要介绍了与本工作相关的算法和技术。首先对知识图谱的组成和构建

技术进行概述，并介绍了可以对知识图结构进行表征的 GAT 模型。然后介绍 NLP

领域的 Transformer架构的组成、自注意力机制，以及 BERT 模型的“预训练-微

调”使用范式和训练方法。最后介绍了 CV 领域的 CNN 模型、ViT 模型，以及

多模态的视觉语言模型，下一章将介绍 ZiNet 汉字知识图谱的构建方法。 
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第 3 章  历时汉字知识图谱构建方法 

古文字的多模态数据，例如拓本与摹本图像、出土文献文本、字典词典、研

究著录等分散在各类平台和专业著录中，这些碎片化的知识缺乏结构化、数字化

的整合，历史上字形、字义与字音相似的古文字以及相关考古数据难以被互联查

询和分析。针对古文字知识整合与关联问题，本文设计并构建了一个历时汉字知

识图谱，称为 ZiNet，旨在对汉字的字形、字义与字音知识进行描述、抽取和链

接，形成一张由各历史时期的字形、文字、部件、词汇、义项等实体节点和语义

关系构成的汉字知识网络。此外，由于古文字领域多模态数据的处理和标注过程

严重依赖于专家经验，需要耗费大量的时间和精力，本文研究半自动化的知识图

谱构建方法，基于 NLP 与 CV 的相关技术，实现拓本图像去噪、部件识别、字

体库构建、通假字标注等数据处理和知识提取的自动化方法，并与领域专家协作

进行标注，在确保专业性的同时提升知识图谱的构建效率。本章 3.1 节为引言， 

3.2 节将介绍 ZiNet 知识图谱的架构及本体模式，3.3 节介绍 ZiNet 的构建过程，

包括与古文字领域专家的协作方式以及采用的自动化的算法。3.4 节介绍 ZiNet

目前的统计信息，3.5 节介绍基于 ZiNet 知识图谱的潜在应用和落地平台。最后

3.6节总结该章。 

3.1 引言 

目前古文字的字形、字义等领域知识以及描述它们的多模态数据，包括古文

字拓本及摹本图像、出土文献释文、字典著作等的数字化整合尚不完善，相关知

识难以被领域专家高效地获取和关联查询，专家往往需要依赖于经验和记忆力多

方进行查阅，并将相关的文字联系在一起。尽管近年来古文字的数字化工作已经

取得很大进展，将古籍史料转换为可供计算机检索和操作的数字化图像与文本资

源，但是有关古文字知识库、知识图谱等结构化资源的构建研究仍然很少。与本

文最相关的工作是甲骨文知识图谱[1]，他们总结了甲骨文的基础数据，包括图像、

三维建模、DNA鉴定、甲骨碎片、甲骨文释文等，并整合这些数据，以及相对应

的字形、文物馆藏、研究学者、文献等信息，形成一张多模态知识网络。 

本文认为古文字的知识表示与整合还存在以下挑战：（1）从古文字形义互

联的视角来看，当前的工作关注于文物、图像、文本数据等有形实体之间的互联，

而对于如何描述古文字的字义、字形、字音等抽象化的知识概念，并以此来链接
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相关文字的问题并未得到完善解决，而音形义相似文字的发现与分析对于古文字

研究非常重要。（2）从古文字的古今互联的视角来看，已有的古文字知识图谱

仅整合特定历史时期的古文字，如甲骨文，需要提供一个链接中国历史上所有的

文字的模型框架，才能够描述汉字的演变过程。（3）从知识图谱构建的视角来

看，为保证古文字数字化的专业性和正确性，领域专家需要对出土的原始数据进

行修复、识别、标注等大量工作，很多相关工作基于 CV算法对古文字图像数据

进行降噪[13-14]与识别[15-23]，在NLP领域， SikuBERT[34]、GuwenBERT[35]、CANCN-

BERT[36]等古汉语预训练模型已经被应用于辞例归纳，预测历史文献中被遮蔽起

来的文字[40]，如果在知识图谱构建的过程中广泛应用这些技术，可以极大程度提

升古文字知识图谱的构建效率。 

针对上述问题，本文研究历时汉字知识图谱及其构建方法，本章的贡献是提

出了 ZiNet，这是第一个通过字形和语义知识关联中国各个历史时期汉字及其多

模态数据的知识图谱。ZiNet定义了出土文物、文字拓本、字形、部件、古文字、

文字、词汇、义项、同义词集九种概念，并为每个概念定义属性以及概念之间的

语义关系，从而形成一张汉字知识网络。与已有工作不同，ZiNet 专注于对字形、

字音、字义的抽象知识进行定义和描述，并根据这些抽象概念来关联古文字及相

关数据，并且 ZiNet 是历时性的，它通过关联不同历史时期的汉字字形来描述汉

字的演变，每种古文字类型的实体都相对独立地进行存储，因此可以方便地进行

古文字类别的扩展和更新。此外，ZiNet作为为古文字研究服务的领域知识图谱，

对专业性和正确性要求很高，因此需要领域专家参与数据标注与知识图谱构建。

为提升知识图谱的构建与更新效率，本文基于 NLP 与 CV 算法，实现了对拓本

图像去噪、古文字部件识别、字体库构建、通假字标注的自动化方法，并探索了

与领域专家协作的模式。 

目前，ZiNet已经包含来自甲骨文、金文、楚简的 12620个古文字字形，6792

个已释字，2787 个未释读文字，52498 张拓本图像，以及 68901 条出土文献。

ZiNet 在古文字研究领域具有很大的应用价值，不仅可以支撑智能化的检索平台，

帮助领域专家高效地检索历史上相关联的文字和多模态信息，也可以与当前的

AI 模型相结合，改进当前的 AI驱动的古文字算法的效果，例如古文字图像识别

等，还可以捕捉在字形、字义、文字起源等方面可能相关的文字，对未知古文字
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进行推理和预测，辅助领域专家进行未知古文字的考释工作。未来，随着大模型

的兴起，ZiNet 也可以服务于大模型的训练与应用，为古文字研究作出更多贡献。 

3.2 历时汉字知识图谱架构与本体模式 

3.2.1 ZiNet的概念和属性定义 

本体论起源于哲学，后来在计算机科学中用于描述概念实体及其关系，古文

字本体可以为知识图谱的构建提供清晰的结构和标准化的语义。本文与古文字专

家合作，在 ZiNet 中定义了 9 种概念，包括出土文物、文字拓本、字形、部件、

古文字、文字、词汇、义项、同义词集，每种概念具体的定义、实体案例和主要

的数据属性见表 3.1。 

表 3.1 ZiNet 的 9 种概念及其定义、实体案例和数据属性 

概念 定义 实体案例 数据属性 

出土文物 

Unearthed 

relic 

古文字的文物载体，如龟

甲、兽骨、青铜器、简帛

等。 

伯武父鼎 

甲骨合集 00006 号 

文物名称、文物照

片、拓本图像、文

物类别、收录文

献、出土地、收藏

地、历史时期、出

土文献释文等 

文字拓本 

Character 

rubbing 

单个汉字的拓本图像 
 

文字名称、拓本图

像、摹本图像、历

史时期 

字形 

Glyph 

汉字的书写形态，本文将

同一个文字部件组成相

同，视觉形态相似的字体

归纳为同一字形 

“宿”的甲骨文具有

两个字形:  

1. 字形“𠈇” 

 
2. 由部件“宀，𠈇”

组成的字形  

文字名称、隶定字

体、代表图像、部

件描述 
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续表 

概念 定义 实例 数据属性 

部件 

Radical 

构成文字的最小结构单位 宀  

𠈇  

人 

㐁 

部件名称、隶定字

体、代表图像 

古文字 

Ancient 

character 

特定类型的文字，由其对

应的汉字和文字类型共同

标识 

宿_甲骨 

宿_金文  

宿_战国楚简 

宿_小篆 

宿_隶书 

文字名称、文字类

型、考释状态 

文字 

Character 

文字实体具有两种类型：

已释字和未释字，已释字

对应现代汉字或者曾经使

用的汉字，未释字是一个

抽象的文字符号，没有对

应的现代汉字 

现代汉字“宿” 对应汉字、考释状

态 

词汇 

Word 

词汇是语言中最小的可以

独立运用的单位，单音节

词汇由单个文字组成，多

音节词汇由多个文字组成 

宿 

归宿 

宿舍 

词汇名称 

义项 

Sense 

词汇的含义 过夜，住宿 

住宿站 

定义、例句、词

性、收录文献、历

史时期 

同义词集 

Synset 

表示同一概念的义项集合 Synset{过夜，住宿: 

宿、歇、顿、舍、住

宿...} 

定义 

实体是概念的实例，例如“出土文物”概念的一个实例为“伯武父鼎”，ZiNet

中的每一个实体都具有唯一的编码 ID 进行索引。数据属性连接实体和数据，数
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据可以为文本（String）、图像（Image）、整数（Integer）等多种类型，用以描

述实体的属性。例如，出土文物概念具有“文物名称”、“文物类别”、“ 历史

时期”、“拓本图像”等属性，分别关联到描述这些属性的相应的文本和图像数

据：“伯武父鼎”、“青铜器”、“西周中期”、“ ”。 

3.2.2 ZiNet的关系定义 

本文为概念定义了 15 种主要关系，如表 3.2 所示： 

表 3.2 ZiNet 中的 15 种主要关系 

关系 键 值 三元组案例 

包含 Contain 字形 部件 宿(宀𠈇) – 包含 – 宀 

属于 Belong to 字形 古文字 宿(宀𠈇) – 属于 – 宿_甲骨 

相似 Similar to 字形 字形 宿(宀𠈇) – 相似 – 寐（宀人爿口） 

含义相近 Synonymy 部件 部件 金 – 含义相近 – 貝 

读音相近 Homophone 部件 部件 父 – 读音相近 – 甫 

包含部件 Contain radical 部件 部件 𠈇 – 包含部件 – 亻 

对应文字 Correspond to 部件 文字 亻– 对应文字 – 人 

描述 Describe 文字拓本 字形 
 – 描述 – 宿(宀𠈇) 

来源于 Derived from 文字拓本 出土文物 
 – 来源 – 伯武父鼎 

演化为 Evolve into 古文字 文字 宿_甲骨 – 演化为 – 宿 

通假 Tongjia 古文字 文字 宿_金文– 通假 – 肃 

构成 Compose 文字 词汇 宿 – 构成 – 住宿 

拥有含义 Process 词汇 义项 宿 – 拥有含义 –古代的住宿站 

收录于 Recorded in 义项 同义词集 古代的住宿站– 收录于 – Synset{住

宿站} 

上位概念 Hypernymy 义项 义项 Synset{住宿站} – 上位概念 –

Synset{建筑物} 

 

关系通常是有方向的，连接两个概念，描述概念之间的语义关系。例如（字

形-包含-部件）描述字形与部件之间存在包含关系。概念可以被实例化为实体，
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这样就构成了知识图谱的最小语义单元，即“实体 a-关系-实体 b”三元组，例如

“宿-包含部件-宀”，古文字知识图谱由三元组构成。通过这些关系，ZiNet 可以

对字形、字音、字义相似或相关的文字进行互联和计算，并关联与之对应的图像、

历史文献等多模态数据。 

3.2.3 ZiNet的架构 

根据上文定义的概念、属性和关系，本文以“宿”字为例，对 ZiNet 的架构

和优势进行介绍，图 3.1 展示“宿”字在知识图谱中的上下文。 

 
图 3.1 历时汉字知识图谱（ZiNet）架构图 
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可以看出，本文定义的关系将来自不同历史时期的文物、拓本、字形、部件、

古文字、文字、词汇、含义、同义词集等实体根据字形、字音与字义彼此互联。

“宿”字在甲骨文、战国楚简中分别有两个字形，分别由“宀𠈇”和“𠈇”部件

构成，其部件组成不同，在金文和隶书时期有一个字形实体，ZiNet 将这些字形

关联到对应的部件和古文字实体中，用以描述该字形的部件组成和文字类别，而

后，四个古文字实体“宿_甲骨”、 “宿_金文” 、 “宿_战国”和 “宿_隶书”

被关联到同一个文字实体“宿”中，表示它们属于同一汉字的不同演化阶段。同

时部件之间定义了语义关系，如图中“𠈇”通过包含关系与“亻”、“ 㐁”互

联。为描述字义知识，本文参考 WordNet词汇知识库的经典结构，将文字实体进

一步链接到构成的词汇中，词汇与义项相关联，义项最终被链接到同义词集中，

以同义词集为枢纽将含义相同或相近的文字和词汇互联起来。ZiNet 还整合了出

土文物和文字拓本的数据，每一条拓本图像都被链接到对应的字形实体和出土文

物来源中，便于领域专家对字形的拓本图像、出土文物、以及文献上下文进行查

询。 

ZiNet 知识图谱的本体架构具有层次性，有以下特点和优势： 

一．ZiNet 不仅专注于出土文物、文字拓本等有形数据之间的互联，还专注

于对字形、字音、字义等抽象概念进行定义和描述，并根据这些抽象概念来关联

古文字，具体表现在： 

（1） 在字形层面，本文定义“字形”和“部件”概念，将部件组成相同，视

觉形态相似的文字书写形态归纳为同一个字形，并以部件为纽带将字形

互联，使包含同一个部件或者部件之间具有语义关系的字形具有更近距

离。 

（2） 在语义层面，本文设置了“义项”和“同义词集”概念，以同义词集为

纽带，能够将含义相同或相似的词汇义项互联起来，此外部件也能够反

应文字的语义，本文在部件层面设置“含义相近”的语义关系，通过该

关系能够链接到近义部件及其构成的字形。 

（3） 在语音层面，因为汉字的读音与声符部件相同或相近，本文在部件之

间定义了“读音相近”的关系，通过该关系能够链接到同音部件及其构

成的字形。同时本文在古文字与文字实体之间设置了“通假”关系，根
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据这些关系可以检索到读音相同或相近的文字。 

二．ZiNet 可以整合来自不同历史时期不同类型的古文字，因此可以描述汉

字的历时演变过程。具体表现在： 

（1） ZiNet 在对古文字概念的定义中区分了特定的文字种类，例如在图 3.1

中，“宿_甲骨”、“宿_金文” 、“宿_战国” 、“宿_隶书”分别表示

4个不同历史时期的文字类型，关联到对应类型的字形、拓本图像和出土

文物等实体，并通过将不同类型的古文字实体关联到同一个文字实体实

现汉字的跨时代互联。 

（2） ZiNet 对每种类型的古文字实体以及与它关联的字形、拓本图像、出土

文物实体都相对独立地进行存储，因此可以方便地进行不同阶段古文字

类别的扩展和更新。 

（3） ZiNet 对出土文物、拓本图像、义项实体定义与时间相关的属性，可以

检索该实体存在的历史时期。 

3.3 历时汉字知识图谱的构建方法 

3.3.1 历时汉字知识图谱构建流程 

ZiNet 的构建流程框架如图 3.2 所示，它是与古文字领域专家协作构建的，

图中带有“古文字专家”标记的步骤需要领域专家的参与。与通用知识图谱相比，

ZiNet 的数据规模相对较小，但是对古文字领域知识的专业性和准确性有非常高

的要求。在知识图谱构建的过程中，首先由领域专家参与进行架构与数据模式设

计，即定义文章上一节中介绍的实体与关系类别，生成本体文档；然后从拓本图

像、古文字著录、字典著录的多模态数据源提取古文字领域的结构化知识，主要

的步骤包括古文字拓本图像提取、古文字字体库构建、部件标注、释文标注、词

汇与义项提取等主要步骤；在提取知识后通过关系将其进行关联，并将从不同数

据源中获取的知识进行融合，最后通过质量检测和知识补全步骤对知识图谱中的

关系进行补全和完善，最终构建 ZiNet 汉字知识图谱，并生成一个本体文档，一

个字体文档，一个字形数据库，一个出土文献数据库和一个词汇义项数据库，这

些数据库和文档也是古文字领域重要的研究资源。参与 ZiNet 构建的领域专家共

有 14 人，均为掌握古文字领域知识的专家、博士和硕士研究生。他们按照自身
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的研究方向被分文甲骨文、金文、楚简和三个小组，每一组负责对应领域的古文

字数据标注。 

 

图 3.2 历时汉字知识图谱（ZiNet）的构建框架 

ZiNet 构建的主要步骤如下： 

（1） 知识图谱架构设计：与古文字领域专家合作定义古文字知识图谱的架

构和数据模式，确定知识图谱包含的实体和关系，最后输出知识图谱的

本体文档。 

（2） 古文字拓本图像降噪与文字识别：基于 CV 领域的算法对拓本图像进

行降噪处理，去除图像中由于出土文物表面腐蚀所产生的噪声，并对拓

本中的文字进行目标检测，识别拓本图像中的古文字位置。 

（3） 古文字提取：将文字识别的结果交由古文字领域专家进行裁剪，形成

单字拓本图像，并由专家为每一个图像标注文字标签、文物来源、著录

和历史时期等信息，融合其他来源的拓本图像，最终形成古文字单字的
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拓本图像数据库。 

（4） 古文字字体库构建：搭建古文字隶定字体库构建工具，该工具提供古

文字领域专家操作的图形界面，可以通过打字由专家输入每一个部件，

由平台拼接形成完整的隶定字并生成图像，也可以由专家上传图像，平

台使用 Potrace 工具1批量将文字图像转化为矢量图，并使用 svg2ttf 工具

2自动生成字体，最终输出一个古文字字体文件。 

（5） 部件标注：基于目标检测算法识别古文字拓本图像中的部件，将提取

的部件信息交由古文字领域专家进行进一步校对和标注，古文字专家根

据需求模版，对不同级别的部件进行标记。 

（6） 释文标注：古文字专家对拓本图像中的上下文进行标记，形成出土文

献的释文文本，这一过程需要参考大量的已有的著录，并对其中的通假

字进行标注和完善，本文通过自动化的方式初步标记释文中可能存在的

通假字，将机器标记的结果交由领域专家进行进一步的标注，此外基于

文本相似度计算方法关联上下文相似的历史文献，最终输出一个古文字

文献数据库。 

（7） 自动化校对：该步骤对由多位专家共同标注的内容进行自动化的一致

性检查，不一致的结果由第三位专家重新标注。 

（8） 词汇、义项提取：从字典数据中自动化抽取包括词汇、词性、义项定

义和例句的信息。字典数据通常是半结构化的，利用正则表达式可以提

取目标信息。 

（9） 义项融合：对来源于不同的字典或词典的词汇的相同的义项实体进行

对齐与合并。该步骤首先对义项的词性、定义和例句属性信息进行字符

串匹配，对匹配程度高的义项进行初步合并，再计算义项定义的余弦相

似度，对相似度超过一定阈值的义项进行进一步的合并。 

（10） 同义与上位关系提取：利用基于规则的方法抽取义项定义文本中的同

义关键词和上位关键词，首先根据字典定义的语言规律总结停留词表并

删除定义中的停留词，例如“比喻”、“泛指”、“特指”等，接下来设

 
1 https://gitcode.com/skyrpex/potrace 
2 https://gitcode.com/jaywcjlove/svgtofont 



第 3章  历时汉字知识图谱及其构建方法 

 43 

计规则：如果去除停留词后该定义为一个词汇并存在于词汇表中，则抽

取该词汇为同义关键词，否则如果该定义中 “的”与“。”之间为一个

词汇并存在于词汇表中，则抽取该词汇为上位关键词，例如“带汁水的

菜肴。”可以提取上位关键词“菜肴”，最后将定义和词汇标签中包含

相同同义关键词或上位关键词的义项分别标注为同义词和上位词。 

（11） 数据融合：利用已经构建的古文字字体进行检索，即可获取同一文字

在不同数据源、不同历史时期的关联的数据，例如字形、部件、释文、

拓本图像、义项等，基于前文定义的数据模式的属性和关系将其关联起

来形成知识图谱。对于不同数据来源、不同领域专家标记的图像和释文

文本数据可能出现重复的情况，需要进行对齐与合并，对于拓本图像进

行字形相似度计算，相似度超过一定的阈值则将两个字形合并为同一个

字形，对释文文本及著录来源信息进行字符串匹配和余弦相似度计算，

对相似度超过一定阈值的释文进行合并。 

（12） 知识补全：本文主要对字形之间的相似关系进行补全，这是基于第 4

章中介绍的方法，对字形之间的相似性进行计算实现的，在相似度超过

一定阈值的字形对之间建立相似关系。 

（13） 质量检测：由古文字领域专家对知识图谱的各类型古文字进行抽样质

量检测和评估，对于评估不合格的部分进行反工。 

下文将对 ZiNet 构建中数据处理与标注的特殊工作进行介绍，包括古文字数

据处理问题（3.3.2节）、古文字拓本图像去噪（3.3.3节）、古文字部件标注（3.3.4

节）、古文字字体库构建（3.3.5节），以及古文字通假字标注（3.3.6节）。 

3.3.2 古文字领域数据处理问题 

本节介绍古文字领域主要的多模态数据，以及古文字数据处理与标注中的特

有问题。数据类型主要包括：（1）古文字的拓本图像与摹本图像数据：拓本图

像是指对出土文物进行拓印得到的图像，摹本图像是对拓本进行数字化处理或临

摹后形成的更为清晰的图像。古文字的出土文物主要包括龟甲或兽骨残片、青铜

器、简帛、玺印、石碑等，出土的文字信息通常被制作成图像的形式进行保存，

上下文中的每个文字会被裁剪为单字图像，便于记录古文字的书写形态。（2）

出土文献的释文文本数据：由古文字专家对文物的拓本图像进行“翻译”后得到
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的文本，“翻译”是指将古文字转换为对应的现代汉字字体进行书写，并且为其

添加标点符号、通假字、残缺字等专业标注，以便相关学者对古代文字、语言、

文学以及历史、文化等进行研究。（3）古文字著录的文本数据：包括历朝历代

对汉字研究形成的字典、词典、字形集成、论文等著录，这些著录对于汉字的字

形、字义、字音、语用、考释分析都进行了归纳和整理。图 3.3 提供了“伯武父

鼎”文物的金文案例： 

 
图 3.3 “伯武父鼎”金文多模态数据案例 

通过对古文字专家进行访谈，本文关注到古文字领域数据处理和知识标注中

的特殊问题，并在后文提供自动化的解决方案： 

（1） 拓本图像的噪声问题：出土的文物由于常年遭受侵蚀，拓本图像包含

很多噪声，这些噪声与文字的笔画混在一起难以辨识，去噪处理既有益

于领域专家的阅读，也可为图像识别等算法提供更高质量的数据。 

（2） 古文字部件标注问题：汉字的部首包括形符和声符，和语义和读音高

度相关，明确每一个文字的部件组成对于古文字研究来说是必要的。因

此本文在知识图谱中为每个字形关联部件信息，如何快速为古文字字形

标注部件是一个问题。 

（3） 古文字字体编码问题：很多未释读的古文字缺乏字体编码，古文字专
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家经常使用图像对它们进行操作，这不利于后续处理。因此，对特殊的

古文字进行隶定、编码、并生成统一的字体库是必要的步骤。隶定字是

指使用通行的隶书或楷书笔法将古文字重新写定的方法，例如图 3.3 中

的“ ”字，隶定字与古文字之间只有书体风格上的差异，没有部件结

构上的差异。 

（4） 出土文献的通假字标注问题：在古文字时期，由于汉字系统还未发展

完善，以及古汉语中的用字不规范现象，经常存在一些用发音相同或相

近的文字，即通假字来替代本字进行书写的情况，本字可能在当时已经

存在，也可能在后世才被造出。例如“聞”是“婚”字的通假字。为了便

于理解出土文献的含义，古文字专家需要对上下文中的通假情况进行判

断，并加以标注，例如聞（婚），乍（作），白（伯）等，图 3.3 中展示

了通假字标注的案例。 

3.3.3 古文字拓本图像去噪方法 

古文字拓本图像往往具有大量的复杂噪声。这些不同程度的复杂噪声严重干

扰古文字的可视性和可读性，为后续的古文字检测与识别等视觉任务带来了极大

的阻碍。与高斯白等简单的合成噪声不同，古文字拓本的噪声更为复杂，常见的

图像降噪方法主要集中在去除简单噪声上，并且用户需要提前知道噪声的类别和

等级，这在实践中很难满足，所以导致其在拓本图像中取得的效果不佳。 

本文采用 Shi 等人[13]提出的基于生成对抗网络的图像降噪算法对古文字拓

本图像进行降噪处理，模型结构如图 3.4 所示，该模型首先基于 U-Net网络，从

输入的噪声图像中提取出文字骨骼图像。U-Net 是 CNN 的一种，主要包括 10个

卷积层，其中有 5个下采样层和 5个上采样层。接下来基于生成对抗网络实现拓

本图像的降噪，生成对抗网络包括生成器和判别器两部分，如图 3.4 所示，生成

器将文字骨骼图像和与其对应的噪声图像作为输入，输出无噪声的文字图像，生

成器以 U-Net 模型作为基础结构，包括 4个下采样层和 4个上采样层，每一层由

多尺度特征融合残差块（MFR）组成。每个MFR 包括四个子层，分别为多尺度

集成层、连接层、卷积层和通道注意力机制层。判别器网络用于区分生成器产生

的无噪声文字图像和原始无噪声文字图像，将生成器产生的无噪声图像作为输入，

依次经过 5个MFR 的处理后，最终由全连接层对图像做二分类，使辨别网络能
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够区分生成图像与真实图像。图 3.5 为甲骨文拓本图像去噪后的效果，可以看出，

该方法去除了一部分古文字拓本中的腐蚀痕迹，使文字更易辨认，不仅有益于人

类专家的阅读，也可以为后续的图像识别等操作提供更高质量的数据。 

 
图 3.4 拓本图像去噪的生成对抗网络模型结构 

 
图 3.5 古文字拓本图像去噪效果图 

3.3.4 古文字部件标注方法 

古文字的部件标注主要分为三个阶段，首先构建用于模型训练的古文字图像

部件数据集，由于目前缺乏标记部件及其位置信息的古文字拓本图像数据集，因

此数据集构建是首要的工作。然后，本文使用 Diao 等人提出的一种基于改进的

YOLOv4 （You Only Look Once Version 4）的神经网络目标检测模型对古文字拓

本图像中的部件进行识别[28]，最后将识别的结果交由领域专家进行进一步的校对

与标注。在古文字部件图像数据集的构建中，本文使用 labelimg 图像标注软件对

古文字拓本图像中的部件进行标注，19 位接受过专业培训的标注者对古文字样

本图像中的部件进行框选，并标注对应的部件名称。接下来对标注好部件的古文
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字样本图像进行数据处理，以扩充古文字部件图像数据集，预处理的方法包括图

片大小调整、色域变换和图片翻转和图片拼接。 

Diao 等人的古文字部件识别模型主要分为三部分：第一部分通过主干特征

提取网络进行初步的特征提取，包括纹理，颜色和形状等，获得三个有效的特征

层。第二部分为基于 SPP（Spatial Pyramid Pooling）和 PANet（Path Aggregation 

Network）的加强特征提取网络，SPP 网络结构利用 4 个不同大小的池化核进行

池化处理，再将不同的特征图进行拼接，可以分离出最显著的上下文特征。PANet

加强特征提取网络是一种实例分割算法，可以对于特征进行反复提取，该部分对

三个特征层进行特征融合，获得三个更有效的特征层。第三部分的预测网络利用

捕获的特征识别出古文字的部件。图 3.6 为古文字部件检测结果的案例，可以看

出该算法输出古文字拓本图像中的部件位置和部件类别标签。本文在包含 2005

个甲骨文图像，202个部件类别的测试集上对该算法进行评估，准确率为 58.1%。 

 

图 3.6 古文字部件目标检测效果图 

最后由古文字专家进行进一步的标注，包括对机器标注的不正确的部件标签

进行修改，以及对古文字部件之间的层级关系进行完善，最后按照规定的模版为

每一个字形输出结构化的部件描述文本，模版以“，”作为标识符分隔部件，使

用“（）”符号来描述部件之间的层级关系，例如甲骨文“宿”字第二个字形（图

3.1）的部件描述文本为：“宀，𠈇（亻，㐁）”。为回答使用模型是否能够提升

专家的标注效率以及提升效率的原因，与 3 位参与标注的古文字领域专家进行一

对一访谈，3 位受访者均表示在模型返回的结果中进行修改可以提升工作效率，

首先因为直接使用模型回答正确的部件提升了标注速度，其次因为模型的返回结

果对难以辨认的模糊的部件具有提示作用。 

3.3.5 古文字字体库构建方法 

古文字具有图画性强，字无定型等特点，很多古文字，尤其是未释字没有计

算机字体，这对古文字学者的计算机阅读和处理、以及后续的智能化算法运行带
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来极大的困难。因此本文构建了一个古文字隶定字体库构建工具，该工具首先根

据隶定字的结构和部件标签生成文字表达式，然后基于文字表达式生成字体的矢

量图，最后将其转换为字体保存到 ttf 格式的字体文件中。隶定是指使用通行的

隶书或楷书笔法将古文字重新写定的方法，隶定字与古文字之间只有书体风格上

的差异，没有部件结构上的差异。 

文字表达式由文字结构编号和部件名称组成，有两种输入方法，一是由古文

字专家直接在平台界面对应的文字结构预设框中输入组成文字的各个部件，二是

上传一个隶定字体的图像，通过基于 YOLOv4 的目标检测模型与汉字部件位置

关系推理模型自动得到图像中的各个部件和文字结构。本文的文字结构的包括14

种，分别为“01独体字”，“02 上下结构”，“03左右结构”，“04 包围结构”，

“05 半包围-左上右下”，“06 半包围-左下右上”，“07 左中右结构”，“08

上中下结构”，“09左右结构-上下结构”，“10 上下结构-左右结构”，“11 包

围结构-上下结构”，“12品字结构”，“13 上下结构-品字结构”和“14镶嵌结

构”。例如“ ”这一隶定字属于“09左右结构-上下结构”，生成的文字表达

式为：“09女頁刀”，表达式中部件的排列顺序是按照文字结构中部件序号的先

后顺序排列的，且文字结构中部件的序号是按照从左到右、从上到下、从内到外

顺序进行编号。  

在生成文字表达式后，根据表达式从现代汉字与部首的矢量图库中提取对应

的矢量图，再把部件矢量图根据表达式中的结构放入到结构框预设的相应位置中，

按照汉字的比例对各个部件进行缩放、拉伸、平移、旋转等变换。在文字生成后，

将图片自动转为一个整体的矢量图保存，最终转化成 ttf 文件，完成字体构建。

图 3.7 是古文字隶定字体库的图例，除字体外还存储了对应的文字表达式，即文

字结构和部件标签。 

 
图 3.7 古文字隶定字体库存储案例 



第 3章  历时汉字知识图谱及其构建方法 

 49 

3.3.6 古文字通假字标注方法 

本文基于 BERT实现古文字释文文本的通假字标注任务。本文统称释文文本

（例如图 3.3）括号中的文字为本字，括号外的文字为通假字，例如“聞（婚）”，

“乍（作）”，“白（伯）”等。在上古时期，由于本字还未被造出，或者书写

者的用字不规范，出土文献中存在很多借用发音相同或相近的通假字来替代本字

进行书写的情况，在通假字标注中，模型需要识别文本序列中的通假字，并将其

映射到对应的本字。 

本文将通假字标注建模为 NLP 中的序列标注任务，模型如图 3.7 所示，该任

务对输入文本序列中的每一个古文字字符进行分类，对于每一个输入的目标字符，

如果模型将其分类到类别编号“0”中，则表示该字符为非通假字，如果分类到

其他类别编号，则说明该字符为通假字，对应的本字为类别编号对应的文字标签。

需要注意的是，由于通假字是发音相同或相近的文字，因此，本文参考上古读音

与拼音，仅将与目标字符音近或音同的文字设置为有效的类别标签，如果概率得

分最高的文字不是有效标签，则对得分最高的前 N 个文字标签按分数从高到低

排序，依次进行检验，将第一个有效标签设置为对应的本字，如果前 N个文字中

无有效标签，则将该字符分类为非通假字，本文将 N设置为 50。 

 
图 3.8 基于 BERT 的古文字通假字标注模型结构图 

本文的 BERT 模型是以 bert-ancient-chinese3为基础，在甲骨文、金文和楚简

的出土文献数据集上继续训练获得的，bert-ancient-chinese 模型基于谷歌 bert-

 
3 https://huggingface.co/Jihuai/bert-ancient-chinese 
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base-chinese4在古汉语大规模传世文献数据上继续训练获得。本文将 BERT 模型

的输出直接接入线性分类器进行分类得到文本序列中每一个字符的类别标签。本

文在 57766条已经标注通假字的出土文献数据集中微调 BERT 模型，对 2548条

来自甲骨文、金文、楚简的上下文进行测试，每一个测试文本均包含至少一个通

假字，结果显示模型的精度为 90.89%，F1 分数为 35.99%。对结果进行分析发现

对于经常使用的通假字，例如“白（伯）”、“乍（作）”等，模型的效果很好，

而对于很少使用，甚至未出现在训练集中的通假字的效果较差，但是经常使用的

通假字在文本中的比例很大，因此自动化标注仍可以提升专家的标注效率。 

本文对模型的通假字标注结果按照释文文本形式整理，即图 3.8 中的输出文

本序列，在括号中提供前 N 个结果中所有有效的文字标签排序作为候选，为领

域专家提供参考，例如“......白（伯，百，帛）......”，该文本序列将交由古文字

专家进行进一步修改和标注，最终获得标记后的释文，即“...... 白（伯）......”。 

3.4 历时汉字知识图谱实体统计 

本节对 ZiNet 的实体规模进行统计，并讨论该知识图谱的潜在应用与未来的

挑战。ZiNet 当前主要包含甲骨文、金文、楚简三种古文字类型，相关的图像、

释文、字典等数据源是由古文字领域专家提供的专业数据。截止到目前，ZiNet主

要实体的数量如表 3.3 所示，其中“=”表示该字形的数量，“≤”表示在该时间

节点之前共有的实体数量。 

ZiNet 的一个潜在应用是为古文字专家和爱好者提供知识检索服务，与传统

的数字化平台相比，可以为用户智能化地推荐具有关联关系的文字、文献上下文、

拓本图像等多模态信息。ZiNet作为古文字领域的知识资源，可以为计算机视觉、

自然语言处理领域的模型提供数据和知识支撑，服务于智能化的古文字出土材料

的处理、以及未知古文字的考释研究。例如利用古文字部件结构的信息改进古文

字图像切割、降噪、修复、识别等模型的效果；计算来自各个历史时期的字形之

间的相似度，为古文字领域专家推荐相关字形（第 4章）；预测未知字形所属的

文字标签（第 5章）；对出土文献与传世文献进行对读，为专家推荐相关的历史

文献上下文；对词汇的语义变化进行可视化分析（第 6章）等。当前，大模型已

 
4 https://huggingface.co/bert-base-chinese/tree/main 



第 3章  历时汉字知识图谱及其构建方法 

 51 

经在多个领域的人工智能应用中取得突破性进展，在未来，可以利用 ZiNet 中的

数据训练一个集古文字识别与理解为一体的多模态大语言模型，以支持文字缀合、

考释、器物断代等一系列复杂、高难度、具有实际应用价值的任务。 

表 3.3 历时汉字知识图谱（ZiNet）的实体统计 

实体 统计 

拓本图像 15123=甲骨； 14482=金文； 22893=楚简 

字形 2892=甲骨； 3289=金文； 6439=楚简 

部件 甲骨=584；金文=853；楚简=868 

古文字 2419=甲骨； 2373=金文； 4787=楚简 

文字 已释字：1255=甲骨；3079≤金文；6792≤楚简；18966≤现汉；未释字：

1164=甲骨；1713≤金文；2787≤楚简 

词汇 423997 

义项 69825≤206BC；177570≤618AD；315181≤1368AD；386949≤1840AD；

570764≤现代 

同义词集 366544 

释文条目 41689=甲骨；21610=金文；5602=楚简 

 

但是，ZiNet 仍有一些局限性，目前的知识图谱的构建仍然主要依赖于古文

字领域专家大量的人工标注，会受到人类体力、脑力、记忆力的局限，无法覆盖

大规模的数据。在未来如果要将知识图谱在短时间内扩展到更多种类的古文字，

并建立可持续的高效率的更新机制，必须进一步研发和改进各类自动化出土材料

处理与知识抽取、知识融合的方法，也需要研发高效的出土材料处理和标注工具，

建立更高效的人机交互和众包机制，进一步提升领域专家处理和标注古文字材料

的效率。 

3.5 基于历时汉字知识图谱的智慧平台 

基于 ZiNet 古文字知识图谱以及所实现的自然语言处理、计算机视觉技术，

本文设计并开发了“古文字智慧平台”，已经投入使用。截止到目前，平台已实

现了“古文字检索”、“电子字编检索”、 “古文字图像降噪”、 “古文字图
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像识别”、“释文检索”、“古文造字”、“辞例分析”等功能，为古文字相关

研究人员提供了实用性强、准确率高的智能服务。下面是各个功能的简单介绍： 

（1） 古文字检索：古文字检索是对汉字基本信息的检索功能，用户输入汉

字，输出包括该字从甲骨文、金文到楚简时期的字形演变信息、该文字

的可视化知识图谱、该文字的所有异体字形与部件信息、该文字的字典

解释，以及字形相似、字义相似的其他文字、词汇的推荐链接等。图 3.9

展示了“宿”字的检索案例。 

 
图 3.9 古文字检索功能案例 

（2） 电子字编检索：电子字编检索是对所有古文字单字拓本图像的检索功

能，用户输入单个汉字，输出包括该字从甲骨文、金文到楚简时期的所

有拓本图像，以及该图像的文物、时期与著录来源信息。 

（3） 古文字图像降噪与图像识别：该功能利用 3.4.2节与 3.4.3节所述的拓

本图像降噪与基于部件目标检测的文字识别算法实现，用户上传古文字

拓本图像，降噪功能返回降噪后的图像，并支持下载，古文字识别功能

返回得分最高的几个文字标签与对应的概率分数，图 3.10 展示了“宿”
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字的图像降噪与识别案例。 

 
图 3.10 古文字拓本图像降噪与识别功能案例 

（4） 释文检索：该功能为甲骨文、金文、战国文字的出土文献文本信息的

检索功能。用户输入在释文中出现的关键词，也可以通过高级检索，选

择该释文的著录来源、时期、文字类别、文物类别等信息，系统返回符

合检索要求的所有释文条目以及相关信息，用户可以指定古文字的类别

和关键属性对结果进行筛选过滤，关键字“宿”的释文检索案例见图 3.11。 

图 3.11 “宿”字的释文检索案例 

（5） 古文造字：该功能基于 3.4.4节所述方法实现字体库构建，用户输入 svg

格式的字体图像，系统将该文字提交到字体库并生成可复制的字体。 

（6） 辞例分析：该功能利用 3.4.5节训练的 BERT 模型，对出土文献缺失文
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字进行预测，用户输入句子并将需要预测的一个或几个字用 [MASK] 代

替，系统返回[MASK]位置的文字预测结果，图 3.12 展示了一个甲骨文

辞例的分析案例。 

 

图 3.12 辞例分析功能案例 

3.6 本章小结 

本章介绍了 ZiNet 历时汉字知识图谱， ZiNet 对部件、字形、文字、词汇、

义项等专业概念的系统性关系进行了描述，它可以从字形和字义层面关联不同历

史时期的文字，描述汉字的演变过程，这是本文在汉字知识图谱结构设计上的创

新之处。接下来介绍了拓本图像去噪、部件标注、字体库构建以及释文通假字标

注几个重点任务的自动化方法，以及与领域专家的协作方式，一定程度地提升了

知识图谱的构建效率。ZiNet已经覆盖甲骨文、金文、楚简文字中的 12620个古

文字字形，在人工智能辅助的古文字考释方面都具有潜在的应用价值，目前已经

基于ZiNet建设了智慧古文字平台，为领域专家提供丰富的检索与数据处理功能。 
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第 4 章  基于知识图谱的古文字字形相似度计算方法 

中国历史上存在过数以万计的字形，古文字专家在研究的过程中经常需要将

相似的字形进行对比，从而归纳和推理出文字演变的规律，对未知文字进行考释。

但是发现字形相似的文字很大程度上依赖于专家的经验和记忆力，无法穷尽所有

的字形。目前自动化的字形相似度计算方法主要针对现代汉字，不适用于古文字，

一是由于古文字不具有现代汉字的笔画等一些结构化特征，二是这些方法没有针

对古文字的部件语义逻辑进行设计，无法捕获在字源或者造字逻辑上相关的文字。

本章基于 ZiNet 汉字知识图谱，提出一个古文字字形相似度的计算方法，该方法

综合考虑汉字在视觉上的象形相似度和部件语义的相似度，对古文字之间的字形

相似度进行自动化评分，在实际应用中为领域专家推荐字形相似的古文字。本文

通过定量实验与定性分析证明了该方法的有效性。本章 4.1 节为引言，4.2 节介

绍字形相似度计算任务的定义，4.3节将介绍提出的几种相似度计算方法，4.4节

介绍实验设计，数据集，定量评估和定性分析的结果与讨论。4.5 节对本章的工

作进行总结。 

4.1 引言 

在古文字研究中，专家经常需要将待分析的古文字字形与历史上的字形进行

比较分析，从而得出字形演变的规律和字形之间是否具有联系的结论。然而，中

国历史上存在过数以万计的汉字字形，发现相似的汉字很大程度上依赖于专家经

验，必然受到人类记忆的限制，研究自动化的古文字字形相似度计算方法可以为

领域专家推荐相关的字形，服务于古文字研究，具有实际应用意义。 

汉字字形相似度的测量相对于印欧语言来说更为复杂，因为汉字由图形和部

首组成，无法直接使用编辑距离进行度量。相关工作通常对现代汉字基本属性中

的一种或多种进行表示，将汉字义映射为高维向量，包括汉字的五笔编码表示方

法[3]、基于笔画、构词和拼音的汉字向量表示方法[4]、基于偏旁部首知识图谱的

汉字字形表示方法[7]、基于 ViT 的汉字图像表示方法[2]等，然后利用如 Jaro-

Winkler Distance等距离度量算法计算向量之间的距离，获得汉字的相似性分数。

多数方法难以应用于古文字，其中的问题包括：（1）古文字与现代汉字的特征

不同导致方法无法通用。古文字的书写不固定，部件位置灵活，象形程度高，难

以总结出固定的结构和笔画。（2）现有方法未对汉字部件语义的相似度进行表



 吉林大学博士学位论文 

   56 

示与计算。现代汉字的相似度计算方法主要为了防止人类或机器的误认、误写而

设计，因此针对文字结构、整体轮廓与形态、笔画数量等方面的相似性进行计算，

但是对于古文字专家的研究来说，除视觉上的相似外，部件构成所反映出的语音、

语义、字源上的潜在联系非常重要，如果能够捕获这些具有潜在关联的相似文字，

对于古文字研究将更有价值。 

基于以上的背景和问题，本章的贡献包括：（1）提出了一个古文字字形相

似度的计算方法，称为 GlyphSim（Chinese Character Glyph Similarity），对古汉

字之间的字形相似度进行自动化评分，服务于相似字形推荐的实际应用。该方法

基于计算机视觉技术和第 3章中介绍的 ZiNet 汉字知识图谱，不仅针对汉字在视

觉上的象形相似度，也针对汉字在部件结构逻辑上的相似度。具体来说，本文设

计了象形相似性（Pictographic Similarity, PicSim）、部件描述相似性（Radical 

Longest Common Subsequence Similarity, RLCSSim）、以及部件语义图谱相似性

（Radical Semantic Graph Similarity，GraphSim）三种相似度计算方法，并将其进

行融合。部件语义图谱基于 ZiNet 构建，对古文字的字形以及部件之间的近义、

分化等专业关系进行表示，使本文的方法能够表示文字的部件语义特征。（2）

本文在构建的甲骨文数据集中通过定量实验和定性分析来对方法进行评估，定量

实验的结果显示，本章方法对数据集中甲骨文字对的相似度打分与专家打分之间

呈显著的正相关关系，Spearman’s 相关性分数为 0.8422，而仅基于视觉图像相似

的方法的相关性分数仅为 0.3241，此外，在相似古文字推荐测试中，57.13%被标

注的相似字对可以被该方法的前 5 位（Top-5）推荐结果覆盖，证明了该方法的

有效性，此外，对 Top-5 推荐结果的定性分析可以表明该方法能够捕捉到可能在

词源或语义上相关的字形。 

4.2 任务定义 

给定（𝑐!，𝑐,），𝑐!与𝑐,是待计算的两个古文字，𝑐!与𝑐,各拥有一个或多个字

形：𝐺1#={𝑔!
1# , . . 𝑔"

1#}，𝐺1$={𝑔!
1$ , . . 𝑔2

1$}，其中𝐺是字形集合，	 𝑔表示字形，𝑛和𝑚

分别是𝑐!和𝑐,的字形数量。每一个字形𝑔#拥有一组描述它的图像：𝑃3" =

{𝑝!, … , 𝑝|5%"|}，	 𝑃3"表示𝑔#的图像集合，同时𝑔#拥有一个组成它的部件序列𝑅3"：

𝑅3"={𝑟!, … , 𝑟|6%"|}，𝑟表示部件，𝑅3"序列中的部件按照位置分布以汉字书写的规则



第 4章  基于知识图谱的古文字字形相似度计算方法 

 57 

排列。有一个知识图谱𝐾𝐺(𝑉，𝑅𝑒𝑙)，其中𝑉表示知识图谱中的所有节点，𝑅𝑒𝑙表

示连接节点的边，知识图谱𝐾𝐺中共有文字、字形与部件三种实体作为节点，文字

集合𝐶、字形集合𝐺、部件集合𝑅中的元素，以及由它们之间的关系构成的边均包

含在𝐾𝐺中。 

本文希望构建一个汉字字形相似度计算模型，称为 GlyphSim，输入文字𝑐!与

𝑐,的字形集合𝐺1#，𝐺1$，每个字形对应的图像集合𝑃3"与部件序列𝑅3"，以及字形知

识图谱𝐾𝐺，模型输出𝑐!与𝑐,的相似度得分，分数在 0-1之间，越接近 1表示𝑐!与

𝑐,的字形越相似。 

4.3 古文字字形相似度计算方法 

4.3.1 方法原理概述 

本文的字形相似度计算方法不仅针对汉字视觉上的相似性，还包括它们的部

件系统语义之间的相似性。具体的评价标准和原理如下： 

一．视觉相似性：如果两个字形的整体轮廓与书写形态相似，则它们具有相

似性。视觉相似性主要是为象形字和指事字这一类独体字设计，在最早的甲骨文

中，象形字的占比相对较高，大约占 40%，例如 “鸟”、“牛”、“刀”，它

们是通过直接用笔画描绘物体的图案被创造出来的文字，指事字是通过在象形文

字的图案上增加抽象化的指事符号被创造出来的，例如“刃”通过在“刀”上增

加符号来表示“刀刃”的含义，它们在视觉形态上也是相似的。如果两个独体字

的视觉形态相似，那么它们的语义或者文字演变很可能相关，例如“隹”与“鸟”，

“羊”与“牛”等。 

二．部件系统的语义相似性：如果两个文字共享部件，或者部件之间具有潜

在关系，则它们具有部件语义相似性。汉字除了象形字和指事字外，还包括会意

字和形声字，它们是通过使用部件组成合体字的两种造字方式，其中形声是由表

意符号和表音符号两部分组合成字的造字法，例如“材”字，形符为“木”，声

符为“才”，会意是用两个或两个以上的独体字会合起来表示一个新的意义的造

字法，例如“鸣”由“口”和“鸟”组成，用于表示鸟的叫声。形声字的数量随

着汉字系统发展成熟而迅速增加，在西周金文中，形声字占比已经接近 60%，会

意字大约占 30%，而象形字和指事字则缩减到 10%左右。因此，仅考虑汉字视觉
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上的相似性是不够的，部件与古文字的本义和读音高度相关，文字的部件系统之

间的相似性可以反映出古文字的字义、字音、演变发展之间的关联，本文中部件

语义相似性的具体指标如下： 

（1） 部件共享：两个字形包含相同的部件，则它们具有部件语义之间的相

似性。 

（2） 部件具有异体、近义、同音、派生或指事方面的语义关系：如果两个

字形包含语义相关的部件，则它们具有部件语义相似性。例如：“虎” 

与 “虍”属于异体字； “木”与“屮”表示部件时的含义相关；“匕”

与“比”的读音相同，在古文中经常作为通假字；“東” 与 “束”是从

同一个字分化出来的，具有派生关系；“刀”与“刃”具有指事关系。 

（3） 部件在造字时具有通用关系：如果两个字形包含通用部件，则它们具

有部件语义相似性。通用部件是通过探索同一文字的异体字形发现的，

如果同一文字两个异体字形除某一对部件外，其他部分组成完全相同，

则这一对部件在创造该字时是通用的。例如，“牢”字在甲骨文中有两

个异体字形，第一个包含部件“宀”和“牛”，第二个包含“宀”和“羊”，

在这个案例中，“牛”和“羊”是一对通用部件，在造字中表示“家畜”

的含义。如果一对部件在多个古文字的造字案例中发现通用，则本文将

它们设置为通用部件。 

图 4.1 展示视觉相似性与部件语义相似性的案例： 

 
图 4.1 视觉相似性与部件语义相似性图例 
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根据以上字形相似度的评价标准，本文设计了象形相似度（PicSim）、部件

描述相似度（RLCSSim）、部件语义图谱相似度（GraphSim）三种字形相似度的

计算方法，分别将在 4.3.2、4.3.3 和 4.3.4节介绍。其中 PicSim 基于计算机视觉

技术从图像中提取字形的形态特征，而 RLCSSim 和 GraphSim 则从部件文本和

ZiNet 提供的部件语义图谱中提取部件系统的特征来计算相似度。 

4.3.2 象形相似度计算方法 

本文使用 ResNet 网络提取古文字图像中的视觉特征，方法如图 4.2 所示。

假设文字集合为𝐶 = {𝑐!，𝑐,，… , 𝑐"}，所有的图像集合为𝑃 = {𝑝!，𝑝,，… , 𝑝2}，

网络任务是将图像𝑝分类到相应的文字标签 c 中：𝑓(	𝑝|𝜑) = 𝑐，其中𝜑是需要通

过训练获取的参数。网络输入图像𝑝，输出一个|	𝐶	|维向量，表示每一个文字标签

𝑐的概率分数。在训练步骤中，提供图像及其对应的汉字标签，通过最小化交叉

熵损失函数得到最优参数𝜑。 

 

图 4.2 象形相似度计算方法 

本文使用网络输出的|	𝐶	|维向量作为输入图像的特征表示𝒆𝒗。对字形𝑔的表

示𝒆𝒈被设置为该字形的图像集合𝑃3中所有图像向量的平均值： 

 𝒆𝒈 =
1
|𝑃3|

8 𝒆𝒋𝒗

:&∈5%

 (4.1) 
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得到所有字形的嵌入𝒆𝒈后，本文计算字形向量之间的余弦相似度得到字形对

(𝑔# , 𝑔&)之间的相似度分数𝑃𝑖𝑐𝑠𝑖𝑚(𝑔# , 𝑔&)： 

 𝑃𝑖𝑐𝑆𝑖𝑚(𝑔# , 𝑔&) = 𝛼𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝒆𝒊
𝒈, 𝒆𝒋

𝒈) 

h
𝛼 = 1, 𝑅3"

% ∩ 𝑅3&
% ≠ ∅

0 < 𝛼 < 1, 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

(4.2) 

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒表示余弦相似度计算，这里需要乘以一个超参数𝛼，仅当两个字形共

享相同或有语义关系的部件时，𝛼 = 1，否则，𝛼将被设置为一个大于 0且小于 1

的值。𝑅3%为字形𝑔包含的所有部件以及与包含的部件具有语义关系的部件集合。

部件的语义关系包括 4.3.1 节中所述的异体、近义、同音、派生、指事，以及通

用关系。 

最后，给定待测古文字对（𝑐!，𝑐,）的字形集合𝐺1#，𝐺1$，𝑐!与𝑐,之间的象形

相似性分数𝑃𝑖𝑐𝑆𝑖𝑚(𝑐!, 𝑐,)被设置为其所有字形对组合的相似度最大值。 

 𝑃𝑖𝑐𝑆𝑖𝑚(𝑐!, 𝑐,) = 𝑀𝑎𝑥o𝑃𝑖𝑐𝑆𝑖𝑚p𝑔# , 𝑔&qr, 

(𝑔# ∈ 𝐺1# , 𝑔& ∈ 𝐺1$) 
(4.3) 

4.3.3 部件描述相似度计算方法 

RLCSSim 旨在度量部件描述序列之间的相似性。本文将一对待测试的字形

(𝑔# , 𝑔&)表示为组成它们的部件文本序列𝑅3"={𝑟!, … , 𝑟|6%"|}，𝑅3&={𝑟!, … , 𝑟|6%&|}，部

件在序列中的排序是按照汉字的笔画顺序决定的，一般遵从先左后右，先上后下，

先内后外的规则。部件序列中只包含最小级别的部件，而不包含中间的次级部件，

例如甲骨文中“宿”字第二个字形的部件序列为{宀，亻，㐁}。如果一个字形是

独体字，那么它的部件序列中只包含它本身。 

公式 4.4 为字形𝑔#与字形𝑔&的部件描述相似度的计算方法。RLCS(𝑅3" , 𝑅3&)

表示部件序列𝑅3"和𝑅3&之间的最长公共子序列。值得注意的是，s𝑅𝐿𝐶𝑆(𝑅3" , 𝑅3&)s，

即最长公共序列长度的计算方法不仅针对两个部件序列中相同的部件，还包括

4.3.1 节中所述的语义相关的部件，如果两个序列中对应的两个部件相同，则最

长公共子序列的长度数值将加 1，如果对应的两个部件不同，但是语义相关，则

最长公共子序列的长度将加一个超参数𝜃，0<𝜃<1。在获得所有字形之间的相似
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度分数𝑅𝐿𝐶𝑆𝑆𝑖𝑚后，可根据公式 4.5 计算两个古文字之间的相似性，古文字之间

的相似度与公式 4.3 一样被设置为它们所有字形组合之间的相似度的最大值。 

 
𝑅𝐿𝐶𝑆𝑆𝑖𝑚(𝑔# , 𝑔&) =

2 × s𝑅𝐿𝐶𝑆(𝑅3" , 𝑅3&)s

x𝑅3"x + |𝑅3&|
 (4.4) 

 𝑅𝐿𝐶𝑆𝑆𝑖𝑚(𝑐!, 𝑐,) = 𝑀𝑎𝑥o𝑅𝐿𝐶𝑆𝑆𝑖𝑚p𝑔# , 𝑔&qr, 

(𝑔# ∈ 𝐺1# , 𝑔& ∈ 𝐺1$) 
(4.5) 

4.3.4 部件语义图谱相似度计算方法 

RLCSSim 的相似性分数是离散的，为了在高维向量中表示字形，并获得连

续的相似度分数，本文引入了部件语义图谱相似性（GraphSim），构造一个包含

部件𝑟、字形𝑔与文字𝑐三种实体节点的部件语义知识图谱，通过部件将所有汉字

字形关联起来。如图 4.3 所示，图中包含三种关系：𝑅1(𝑐，𝑔)，𝑅2(𝑔，𝑟)，以及

𝑅3(𝑟，𝑟)：𝑅1描述文字和字形之间的从属关系，如果某一字形节点属于某文字节

点，则在它们之间建立一条边；𝑅2描述字形和部件之间的包含关系，如果某一字

形节点包含某部件节点，则在它们之间建立一条边，包括任一级别的部件；𝑅3描

述部件之间的语义关系，如果两个部件之间存在第 4.3.1 节中所述的部件共享、

异体、近义、同音、派生、指事、或者通用关系，那么在这两个部件之间建立一

条边。该部件语义知识图的节点均来自 ZiNet 汉字知识图谱，𝑅1与𝑅2关系可以

从 ZiNet 中直接获取，𝑅3关系由古文字专家进一步标注获得。 

通过引入部件语义知识图谱使语义相似的部件及相关字形在高维向量空间

中具有更近的距离。接下来，如公式 4.6 所示，使用随机游走算法（node2vec）

生成字形节点的高维向量𝒆𝒈，node2vec 是一种基于深度学习和随机游走策略的

网络节点表示算法。在生成所有字形的高维向量表示后，根据公式 4.7，计算待

测字形的向量之间的余弦相似度得到字形之间的相似度得分。最后，给定古文字

拥有的所有字形，两个古文字的部件语义图谱相似度的计算方式与上文中公式

4.3、4.5 相同，即设置为它们所有字形组合之间的相似度的最大值（公式 4.8）。 

 𝒆𝒊
𝒈 = 𝑛𝑜𝑑𝑒2𝑣𝑒𝑐(𝐾𝐺)[𝑖] (4.6) 

 𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ𝑆𝑖𝑚p𝑔# , 𝑔&q = 𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝒆𝒊
𝒈, 𝒆𝒋

𝒈) (4.7) 
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 𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ𝑆𝑖𝑚(𝑐!, 𝑐,) = 𝑀𝑎𝑥o𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ𝑆𝑖𝑚p𝑔# , 𝑔&qr, 

(𝑔# ∈ 𝐺1# , 𝑔& ∈ 𝐺1$) 
(4.8) 

 
图 4.3 部件语义图谱相似度计算方法 

最后，根据公式 4.9，本文直接对𝑃𝑖𝑐𝑆𝑖𝑚、𝑅𝐿𝐶𝑆𝑆𝑖𝑚、𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ𝑆𝑖𝑚三种相似度

分数加权求和来获取两个文字（𝑐!，𝑐,）之间最终的字形相似得分𝐺𝑙𝑦𝑝ℎ𝑆𝑖𝑚(𝑐!，

𝑐,)，其中𝛾!、𝛾,、𝛾<是三种分数的权重，它们的取值大于 0小于 1。 

 𝐺𝑙𝑦𝑝ℎ𝑆𝑖𝑚(𝑐!, 𝑐,)

= 𝛾!𝑅𝐿𝐶𝑆𝑆𝑖𝑚(𝑐!, 𝑐,) + 𝛾,𝑃𝑖𝑐𝑆𝑖𝑚(𝑐!, 𝑐,)

+ 𝛾<𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ𝑆𝑖𝑚(𝑐!, 𝑐,)	 

(4.9) 

4.4 实验与评估 

4.4.1 实验数据集 

本实验的数据源为 ZiNet 中的一部分甲骨文数据，共包含 2543 个甲骨文文

字，其中 1260个文字为已释字，1283个文字为未释字，这些文字共包含 2912个

字形，586个部件种类和 15175个拓本图像，平均每个字形拥有 5.2个拓本图像。

由古文字领域专家对这些甲骨文的相似信息进行标注，建立两个数据集： 

（1） 甲骨文字对相似性得分数据集：该数据集包含 5400个甲骨文字对，以
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及 它 们 对 应 的 人 类 专 家 标 注 的 相 似 性 分 数 序 列 ：

𝐻𝑆𝑖𝑚𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑆𝑒𝑞{𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑐!!, 𝑐!,), 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑐,!, 𝑐,,), . . . , 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑐#!, 𝑐#,)}, 𝑖 =

5400。5400 个甲骨文字对是从 2543 个甲骨文中随机抽取的，专家们被

要求按照他们的标准对每一对甲骨文字的字形相似性进行评分，打分范

围是 0到 10 的整数，两个文字字形的相似程度越高，则得分越接近 10，

反之越接近 0。三位专家参与了这项标注工作，我们选择他们标注的中位

数作为每对甲骨文字的最终得分。 

（2） 甲骨文相似文字数据集：该数据集包含人类专家标注的 6405个相似甲

骨文字对：𝐻𝑆𝑖𝑚𝑆𝑒𝑡{(𝑐!, 𝑐!!), (𝑐!, 𝑐!,), … , (𝑐# , 𝑐#+)}, 𝑖 = 2543, 𝑘 ≤ 5。专家

被要求为 2543 个甲骨文字中的每一个提供不超过 5 个他们认为最相似

的其它文字，候选文字同样来自该甲骨文字集。在标注过程中，由一位

领域专家首先注释相似的文字，然后，由另一位专家进行了验证，删除

他认为不正确的文字，最终得到 6405个相似甲骨文字对，每个甲骨文字

平均被标注了 2.5个相似文字。 

4.4.2 评价指标设置 

本文设置了三个评价指标： 

一．人类与模型相似性打分的相关性系数（Correlation）：本文使用斯皮尔

曼相关性系数（Spearman’s Correlation）来评估甲骨文字对相似性得分数据集中

5400组专家标注的相似度分数与本文方法计算得出的相似度分数之间的相关性，

两组数据的正相关性越强，则该值将更接近 1，负相关性越强，则更接近-1，设

𝑀𝑆𝑖𝑚𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑆𝑒𝑞为与人类标注的𝐻𝑆𝑖𝑚𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑆𝑒𝑞对应的由本文方法给出的相似度

分数序列，则相关性系数为： 

 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑆𝑝𝑒𝑎𝑟𝑚𝑎𝑛(𝐻𝑆𝑖𝑚𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑆𝑒𝑞,𝑀𝑆𝑖𝑚𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑆𝑒𝑞)	 (4.10) 

二．Top-n 相似文字对甲骨文相似文字数据集的覆盖率（Coverage）：本文

的模型为数据集中所有 2543 个甲骨文字的组合计算相似度分数，并按照得分高

低排序，得到为每个甲骨文推荐的前 n名（top-n）相似文字，实验中 n 的取值为

5，10，20，50，100，200。本文计算模型为所有 2543个甲骨文推荐的 top-n 相

似文字与甲骨文相似文字数据集中 6405 个相似字对的重合比例，该指标旨在评

估用户需要浏览多少信息量才能查询到相似的文字。设本文方法给出的 top-n 相
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似 文 字 对 的 集 合 为 ： 𝑀𝑆𝑖𝑚𝑆𝑒𝑡{(𝑐!, 𝑐!!), (𝑐!, 𝑐!,), … , (𝑐# , 𝑐#")}, 𝑖 = 2543, 𝑛 =

(5,10,20,50,100,200)，则覆盖率的计算公式为： 

 𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =
|𝐻𝑆𝑖𝑚𝑆𝑒𝑡⋂𝑀𝑆𝑖𝑚𝑆𝑒𝑡|

|𝐻𝑆𝑖𝑚𝑆𝑒𝑡| 	 (4.11) 

三．定性分析：本文通过相似字形推荐的案例和可视化分析，对方法进行评

价： 

（1） 甲骨文 top-5 相似字推荐案例分析。本文为 6个包含独体字和合体字在

内的甲骨文提供 top-5 相似甲骨文字的推荐结果，通过分析相似文字的

整体形态与部件语义是否具有相似性，展示该方法捕获字形轮廓相似度

与部件语义级别的相似度的能力。 

（2） 甲骨文字形向量可视化分析，本文为甲骨文数据集中所有 2912个字形

生成高维向量并进行可视化，以此来分析方法对部件语义特征的表示能

力。 

4.4.3 模型与参数设置 

实验对两种基线方法、本文提出的三种字形相似度计算方法以及它们的组合

方法进行了测试，具体包括： 

（1） ResNet 

（2） RadicalGraph 

（3） PicSim 

（4） RLCSSim 

（5） GraphSim 

（6） 𝛾!!RLCSSim+𝛾!,PicSim 

（7） 𝛾,!RLCSSim+ 𝛾,,GraphSim 

（8） 𝛾!RLCSSim+ 𝛾,PicSim+ 𝛾<GraphSim 

其中，方法（1）与方法（2）是本文的基线方法。由于很多已有的基于笔画、

结构、拼音等现代汉字属性特征的字形相似度计算工作无法应用于古文字数据，

因此本文使用仅利用图像数据的视觉方法以及仅利用部件信息的知识图谱方法

来进行对比。其中方法（1）ResNet 是仅基于图像相似度的基线方法， ResNet 的

计算过程与 PicSim 相同，但是在最后的字形向量余弦相似度计算时不区分是否

包含相同或语义相关部件的字形对，即不计算权重𝛼（公式 4.2）。设置该基线的



第 4章  基于知识图谱的古文字字形相似度计算方法 

 65 

目的是验证仅基于图像特征的字形相似性度量的有效性。方法（2）RadicalGraph

是仅基于知识图谱的基线方法，与本文提出的 GraphSim 方法不同，该知识图谱

遵循 Liu 等人提出的偏旁部首知识图谱结构[7]，没有包含本文提出的古文字部件

之间的语义关系。需要注意的是，Liu 等人的偏旁部首知识图谱在字形与部件之

间建立“主要组成”与“次要组成”两种关系，以此来确定对视觉相似影响更大

的部件，但是古文字数据无法提供该信息，因此本文将其简化为单一的组成关系，

生成字形嵌入的方式与 GraphSim 方法相同。 

方法（3）、方法（4）和方法（5）对应本文提出的三个字形相似度度量方

法。方法（6）、方法（7）和方法（8）为本文提出的三种方法的组合方法，目的

是验证三种方法是否具有互补性，以及怎样组合使用可以获得最好的效果。 

	 𝛾是取值大于 0小于 1 的超参数，本实验将𝛾!、𝛾,、𝛾<分别设置为 0.4、0.3

和 0.4，将𝛾!!、𝛾!,、𝛾,!、𝛾,,均设置为 0.5。PicSim 方法的超参数𝛼设置为 0.4，

RLCSSim 方法的超参数𝜃设置为 0.7。为设置这些超参数，本文额外注释了 100

个相似古文字对作为校验集，对多个候选参数组合进行计算，得到使 top-10覆盖

率最大的参数组合。实验使用的 ResNet网络层数为 18，批量大小（Batch Size）

为 64，学习率（Learning Rate）为 0.001，网络经过 90个 Epoch 的训练。本文利

用 OpenNE5工具实现 node2vec 算法，采用工具的默认参数，输出的字形向量的

维度为 50。 

4.4.4 定量实验结果与讨论 

七种方法的 Spearman 相关性得分如表 4.1 所示，从结果中可以分析出以下

结论：（1）本文提出的三种相似性度量方法均显示出正相关性，其中 PicSim 为

0.3241，RLCSSim 为 0.8188，GraphSim 为 0.7763，证明了三种方法的有效性。

（2）通过对三种方法进行组合可以提升相关性分数，其中 RLCSSim+ PicSim+ 

GraphSim 与人类注释的相关性最强，得分为 0.8422，这说明本文提出的几种古

文字字形相似性度量方法具有互补性，融合图像、部件描述和部件语义图谱的特

征可以得到更好的效果。（3）基于部件的 RLCSSim 与 GraphSim 方法的得分高

于基于视觉图像的 PicSim 方法，这说明部件语义对于古文字专家来说是非常重

 
5 https://github.com/hengdos/OpenNE 
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要的字形特征，对字形相似性度量起到重要作用。（4） ResNet 基线方法没有显

示出正相关性，相关性得分为-0.0248，PicSim 的相关性得分相对于后两个基于部

件的方法也显著降低，这说明仅基于从图像中提取的特征不足以表示古文字字形

并进行相似性计算，因为虽然古文字的象形程度更高，但是符合象形造字法的汉

字所占的比例很小，仅局限于一些独体字，大部分的汉字为由部件组成的会意字

或者形声字，很多古文字虽然整体的形态轮廓相似，但其部件组成却毫无关系，

因此不会被领域专家判断为相似字形。（5）RadicalGraph 基线方法的相关性得分

为 0.7016，低于 GraphSim 方法，说明本文在知识图谱中加入部件之间的语义关

系有益于字形相似度度量，与古文字专家的认知相同。 

表 4.1 斯皮尔曼相关性系数实验结果 

方法 Correlation 

Score p-value 

ResNet -0.0248 >.05 

RadicalGraph 0.7016 <.005 

PicSim 0.3241 <.005 

RLCSSim 0.8188 <.005 

GraphSim 0.7763 <.005 

RLCSSim+ PicSim 0.7614 <.005 

RLCSSim+ GraphSim 0.8391 <.005 

RLCSSim+ PicSim+ GraphSim 0.8422 <.005 

 

覆盖率指标的结果如表 4.2 所示：从结果的分析中可以得出以下重要结论：

（1） 实验结果可以证明本文方法的有效性， top-5 的覆盖率最高可以达到

59.75%，top-100 最高可以达到 95.08%，top-200 为 97.86%。这说明在实际的相

似古文字推荐应用中，top-100 的推荐即可覆盖绝大部分的相似古文字。（2）在

小推荐量（top5-top10）的情况下，RLCSSim+GraphSim 的效果最好，而在推荐

量较大（top20-top200）的情况下，CLCSSim+PicSim+GraphSim 的效果最好。这

是因为 PicSim 有利于表示不包含部件的独体象形文字，在推荐量较大时提升了

覆盖率。 
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综上所述，实验证明了本文提出的三种方法的有效性，也证明三种方法各有

优势，可以通过组合来提升总体的字形推荐效果。部件系统是人类专家考虑的字

形相似性的重要指标，有必要表示和计算古文字的部件语义的潜在关系，而不是

仅计算文字的视觉相似性。在实际应用的大多数场景中，CLCSSim+GraphSim 是

最佳选择。在较大规模的推荐场景中，可以选择 CLCSSim+PicSim+GraphSim，

而在规模较小的推荐场景中，CLCSSim 是一种方便、简单的推荐方法。PicSim 更

适合于独体的象形文字。 

表 4.2 Top5-Top200 相似文字覆盖率实验结果（%） 

方法 Top5 Top10 Top20 Top50 Top100 Top200 

ResNet 11.55 13.74 16.71 22.26 28.79 43.45 

RadicalGraph 52.07 61.28 69.93 79.14 85.42 88.93 

PicSim 19.53 24.03 29.74 41.25 50.27 59.25 

RLCSSim 52.63 65.21 74.91 86.15 91.83 95.93 

GraphSim 53.90 64.84 74.96 85.92 91.69 96.03 

RLCSSim+PicSim 42.39 52.51 64.59 78.61 87.63 94.53 

RLCSSim+GraphSim 59.75 70.37 78.86 88.70 93.99 97.38 

RLCSSim+PicSim+GraphSim  57.13 69.49 79.75 89.41 95.08 97.86 

 

4.4.5 形近字推荐案例分析 

图 4.4 展示了本文提出的方法 GlyphSim（RLCSSim+PicSim+GraphSim）、

以及 ResNet 与 RadicalGraph两个基线方法对“刀”、“鼎”、“月”、“降”、

“宿”、“牢”六个甲骨文字的 top-5 相似字形推荐结果，前三例是独体的象形

文字，后三例是由多个部件组成的合体文字。为便于分析，本文为每一个文字图

像在下方标注了它的甲骨文部件构成，例如“宿[宀人㐁]”表示该甲骨文对应的

现代汉字是“宿”，甲骨文的部件组成为“宀”、“ 人”、“㐁”，如果该甲骨

文是一个未释字，则用“-”表示。 

从案例中可以看出，对于独体的象形字来说，本文的 GlyphSim 方法可以根

据 PicSim 方法捕捉到视觉形态相似性进行推荐。例如“刀”与“刃”、 “刀”

与“亡”、 “鼎”与“具”、 “鼎”与“甗”、“月” 与“夕”等甲骨文均具
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有视觉上的相似性，它们的本义也基于象形文字所描绘的图案彼此相关，例如 

“刀”的相似文字多与刀口和切割行为有关，“刃”的本义为刀刃，“亡”的本

义为锋芒，而“鼎”的相似文字大多与祭祀容器和食物有关，“具”的本义为准

备（食物），“甗”是一种蒸食物的炊器。一些相似字形在文字演变方面具有潜

在的关系，例如， “鼎”与“貞”、“月”与“夕”在甲骨文时期源于同一个

字，“舟”与“月”在作为部件时随着文字演变发生替代关系，一些汉字，如“前”、

“服”、“朕”等，在古文字时期的部件是 “舟”，但在后来演变为“月”。 

 
图 4.4 甲骨文 top-5 相似字形推荐案例 

对于合体字来说，本文提出的 GlyphSim 方法可以捕捉部件语义的相似性，

从而对其相似文字进行推荐。对于 “宿”字，本文推荐的五个相似甲骨文字均

包含部件“宀”，且内部也多包含与“人”相关的部件，表示人在家中进行某些

活动的含义，例如“疾”字包含部件“宀、人、爿”表示人卧病在床，本义为伤

病。“降”字的本义为从高处走下来，它的相似文字均包含部件“阜”，与山相

关，本文捕捉到的第一个相似文字为“陟”，本义为“攀登”，其构型和含义与

“降”相反。“牢”的本义为家畜的栏圈，其甲骨文由部首“宀”和“牛”组成，

本文捕捉到的它的三个相似的文字也由“宀”和某种动物组合而成，例如，最相

似的字符“廄”的甲骨文包含“宀”与“馬”，其本义为马舍，“家”字包含“宀”

与“豕”，会意为在家中豢养牲畜。 
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与 ResNet 方法进行比较，可以看出，ResNet 方法仅基于视觉特征，所推荐

的一些形近字在整体轮廓上具有视觉相似性，但是部件之间并无语义联系，因此

推荐结果很多不符合古文字专家的需求，例如为“刀”的推荐的“允”（象人突

显头部，表示点头允许）、 “午”（杵的初文，木棒）等字、以及为“宿”推荐

的未释字“[宜刀]”等。与 RadicalGraph 方法进行比较，可以看出，RadicalGraph

方法推荐了很多包含相同部件的形近字，但是由于缺乏对视觉特征的表示，推荐

的字形在视觉相似方面不如本文方法，此外 RadicalGraph 未对部件语义进行建

模，从结果可以看出，虽然其为 “牢”字推荐的形近字包含“宀”或“牛”相同

的部件，但是没有捕捉到“宀”+某一动物的会意造字逻辑，而本文的方法为“牢”

字推荐“廄”、“家”、“ 宀犬”等形近字，通过对比可以总结本文 GlyphSim

方法的优势： 

（1） 会意字、形声字等合体古文字占比超过 70%，古文字的部件摆放位置

相对灵活随意，因此部件构成相近的文字视觉形态上未必相似，反之亦

然，这使得视觉单模态的字形相似度度量难以符合古文字专家的需求。 

GlyphSim 通过对部件特征进行表示与计算，可以解决这一问题。 

（2） 通过在知识图谱中对部件的语义关系进行表示，GlyphSim 能够捕捉到

更多具有语义关联的文字，这类相似字对于古文字领域专家的研究更有

价值。在同样包含“宀”的情况下，“牛”与“馬”、“豕”这些表示动

物的部件语义相似度要高于“人”等其他部件，因此本文为“牢”字推

荐了“廄”、“家”等更为相似的文字，而非“宿”、“疾”等。 

4.4.6 字形向量可视化分析 

图 4.5 是对使用 GraphSim 方法生成的 2912个甲骨文字形的高维向量的可视

化。图中可以发现 30 个明显的字形簇，图中每个簇的标签是该簇中古文字的共

同组成部件。可以看出，同一簇中的部件具有语义相关性，例如第 8组的中心部

件“止”、“ 彳”、“走”、“ 夂”均与“行走”相关；第 13组的部件“戈”、

“刀”、“斤”、“戊”、“戌”、“我”和“殳”都是古代武器；第 21组“皿”、

“鼎”、“食”、“酉”与器皿和食物有关；第 27组的中心部件“木”、“屮”、

“禾”、“葉”、“生”均与植物有关。此外，不同聚类簇之间也存在语义相似

性。例如，第 1 组（“女”、“母”、“每”）、第 2 组（“人”）、第 3 组
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（“子”）和第 4组（“大”）都是表示人类的部件，在空间上非常接近。第 19

组（“魚”）、20组（“牛”、“羊”、“犬”、“ 豕”、“鹿”）、22组（“隹”、

“鳥”）、23组（“㲋”）、24组（“龜”）和 25组（“虎”）的部件都与动

物相关，它们在空间中非常接近，21组聚类（“皿”、“鼎”、“食”、“酉”）

表示食物和器皿，与这些动物簇也非常接近。以上可以证明本文提出的部件语义

图谱可以表示古文字的部件语义特征，部件系统相似的文字在空间中更接近。 

 

图 4.5 甲骨文字形向量可视化展示 

4.5 本章小结 

本章介绍了古文字字形相似度的三种计算的方法，包括象形相似度、部件描

述相似度和部件语义图谱相似度。本文在甲骨文数据集上分别对三种方法以及它

们的组合方法进行了测试，结果证明了本文方法的有效性，三种方法的相似度分

数与专家标注的分数都具有正相关关系，并且三种方法具有互补性，通过组合可

以获得最好的效果，证明仅使用古文字图像的视觉特征不足以完整描述古文字字

形，部件特征对于古文字领域专家来说也非常重要。最后本文对甲骨文字的 Top-

5 相似字形推荐结果进行了定性分析，证明本文的方法可以捕捉到部件语义方面

相似的古文字。本章介绍的古文字相似度度量方法具有很强的应用创新性，可以

实现古文字相似字形的推荐应用，服务于古文字领域的信息检索和研究。
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第 5 章  部件语义知识驱动的古文字字形识别方法 

在古文字考释研究中，领域专家需要对已知文字的演变进行归纳，并对历史

上所有相似的字形进行比较分析，最终推理出未知字形对应的现代汉字。然而，

历史上存在数以万计的字形，同一个文字在不同的历史节点也拥有很多异体字形，

它们的部件和形态有着复杂的联系，这一研究挑战着专家的脑力极限。AI 辅助

的古文字考释研究尚处于起步阶段，相关工作基于图像生成算法，生成甲骨文图

像对应的现代汉字图像，启发专家进行考释。这些方法的局限性在于仅利用图像

模态的特征，生成的汉字图像缺乏造字逻辑，并且很多文字发展至今，部件组成

发生了很大改变，已有方法对于这些文字的效果有限。本章提出古文字字形识别

的创新任务，旨在融合图像与部件信息，将未知字形分类到所属的文字标签。具

体来说，本章构建部件语义知识图谱（CGKG），关联不同历史时期的汉字字形，

并提出了一个融合图像、部件描述文本和部件语义图谱特征的多模态汉字字形识

别模型（MCGI），模型显式地表示汉字部件构成特征，并对其演变进行归纳，

在已知字形上进行训练，对未知字形的汉字标签进行预测。实验是在一个跨越

1000 多年的真实古文字字形数据集上设计的，证明方法的有效性，并报告每种

模态信息对这项任务的贡献，本工作可以为古文字的自动破译提供初步参考。本

章 5.1节为引言，5.2节介绍异体字形的分类以及字形识别任务定义，5.3节将介

古文字字形识别方法的细节，5.4节介绍实验设计、数据集、实验结果与讨论等。

5.5节对本章的工作进行总结。 

5.1 引言 

古文字阶段，汉字的书写尚未统一，同一个文字经常拥有多种异体字形，并

且随着发展，文字的形态也会发生较大的变化。图 5.1 展示了汉字“春”在甲骨

文、金文、楚简、小篆、隶书时期的多种异体字形和它们的部件组成。尽管这些

异体字形在视觉形态上有很大不同，但它们的部首组成之间存在着潜在的语义联

系，它们的部件系统都通过描绘“植物在阳光下生长”的画面来表达“春天”的

含义。因此，许多字形包含“屮”、“木”、“生”这些表示植物的部件，一些

字形包含部件“日”来表示太阳，几乎所有字形都包含表示字音的部件“屯”，

“屯”与“春”发音相同。 
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图 5.1 “春”字在甲骨文、金文、楚简、小篆、隶书时期的部分异体字形 

目前，很多古文字字形未被破译，这意味着尚不确定它们所对应的现代汉字，

专家们必须对历史上相关的字形进行比较分析，尝试根据已知文字的演变逻辑进

行推理，判断它们是否属于同一个文字。然而，在不同的历史阶段，分布着数以

万计的字形，它们的部首和形态之间有着复杂的关系，这使得古文字考释工作具

有挑战性，严重依赖于专家的记忆和经验。目前的 AI辅助的古文字考释研究尚

处于起步阶段，相关研究利用图像生成算法模拟汉字图形的历时演变，输入古文

字图像，生成与之对应的现代汉字的图像，从而启发专家进行考释研究[8-9]，或者

对古文字的图像进行部件分解并重构为现代汉字对应的部件[10]。这些方法的局限

性在于仅利用图像模态的特征，生成的汉字图像的随机性很大，大多不符合造字

逻辑，并且很多文字发展至今，部件组成发生了很大改变，因此才难以被古文字

专家破译，已有方法对于这些文字的识别效果有限。 

基于以上问题，本文认为古文字破译需要同时考虑汉字的视觉形态和部件语

义信息，因此本文提出一项创新性的古文字字形识别任务，旨在融合图像与部件

语义特征，将未知字形分类到所属的文字标签，推荐概率分数最高的文字，从而

启发古文字专家进行古文字考释。多模态融合的相关工作分布在视觉语言模型、

多模态知识图谱领域，遵循通用的工作流程：通过预训练的单编码器，如 BERT[39]，

ResNet[124]，GAT[110]等为每种模态的数据生成嵌入，随后这些嵌入被馈入到多模

态编码器进行融合，多模态编码器可以使用简单的点积运算、多模态注意力机制
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或更复杂的变换器。ViLT[126]采用浅嵌入层，并在文本和视觉嵌入交互中使用深

层次的 Transformer。HRGAT[42]提出了一种基于文本和视觉共同关注的多模态融

合方法。IMF[41]提出了一种用于链路预测的两阶段交互式多模态融合框架。本文

针对古文字领域数据的特点，提出了一种由部件语义知识驱动的多模态方法，该

方法利用汉字字形知识图谱（CGKG）来表示所有字形与部件之间的专业关系，

并提出融合视觉图像、部件描述文本和图谱特征的多模态字形识别模型（MCGI），

该模型在已知字形上进行训练，对未知字形的汉字标签进行预测。 

具体来说，本文的贡献包括：（1）提出古文字字形识别任务。（2） 提出融

合视觉图像、部件描述文本和图谱特征的多模态字形识别模型（MCGI）。（3）

在一个跨越 1000 多年的字形数据集上从共时和历时两个角度对该方法进行了评

估，测试样本大部分为部件构成发生变化的字形，实验结果显示，本文提出的方

法对共时字形识别的准确率可以达到 73.7%，对历时字形识别的准确率为 56.5%，

通过与基线方法进行比较，证明该方法的有效性，并给出各模态信息对该任务贡

献的结论。方法最大的创新之处是引入了汉字的部件语义知识，这与汉字的形声、

会意的造字方法以及人类专家的考释方法是一致的，即根据部件对语义和发音相

关的字形进行比较与关联，并且由于模型学习到异体字形部件语义的共同特征，

对于部件结构发生一定变化的未知字形也具有识别能力，可以为未来古文字的破

译提供初步的参考。 

5.2 任务定义 

5.2.1 异体字形相关知识与分类 

异体字是指一组含义、发音、用法均相同但书写形态不同的字形，在本文的

任务中，它们属于同一个汉字类别标签。在现代汉字中，异体字的代表案例是繁

体字（如“鳥”）和相应的简体字（如“鸟”）。在古文字阶段，汉字系统还未

发展成熟，由于书写的灵活性以及地理和政治的隔绝，古文字的异形现象非常常

见。如图 5.2 所示，本文根据字形识别任务的需求对异体字形进行更进一步的界

定，对属于同一文字的任一一组字形（𝑔!,	 𝑔,），如果字形𝑔!与字形𝑔,满足以下

任意一种情况，则本文认为它们互为异体字形： 

（1） 部件种类不同：异体字形包含不同类别的部件，如图 5.2（a）。 

（2） 部件数量、位置或部件字形不同：异体字形的部件种类相同，但是数
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量、分布位置或者部件的形态不同，如图 5.2（b，c，d）。 

（3） 古文字类型或历史时期不同：例如甲骨文、金文和楚简文字是三种不

同的古文字类型，如图 5.2（e）。 

此外，本文按照异体字形是否属于相同的古文字类型，对其分为共时异体字

形和历时异体字形两类： 

（1） 共时异体字形：如果一组异体字形属于相同的古文字类型，本文称它

们为共时异体字形，如图 5.2（a，b，c）。 

（2） 历时异体字形：如果一组异体字形不属于同一种古文字类型，本文称

它们为历时异体字形，如图 5.2（d，e）。 

相应的，在后文的实验中，本文也将测试集中的待预测字形分为共时测试字

形与历时测试字形两类，分别进行评估，因为后者更难识别，并且在实际应用中

很常见： 

（1） 共时测试字形：如果训练集中至少存在一个该字形的共时异体字形，

则将该字形称为共时测试字形。 

（2） 历时测试字形：如果训练集中不存在该字形的共时异体字形，则称该

字形为历时测试字形。 

 

图 5.2 异体字形分类图例 
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5.2.2 古文字字形识别任务定义 

古文字字形识别任务如图 5.3 所示： 

 
图 5.3 古文字字形识别任务 

设有一个包含文字类别标签的集合𝐶：𝐶 = {𝑐# 	|	𝑖 = 1，2，…，|	𝐶	|}，𝑐表示

文字；一个字形训练集合𝐺=>?#"：𝐺=>?#" = {𝑔# 	|	𝑖 = 1，2，…，|	𝐺=>?#"	|}，包含所

有已知的分布在任何历史阶段的汉字字形，𝑔表示字形；一个字形测试集合

𝐺=@A=：𝐺=@A= = {𝑔# 	|	𝑖 = 1，2，…，|	𝐺=@A=	|}，包含古文字阶段的未知的待测试的

字形样本，𝐺=>?#" ∩ 𝐺=@A= = ∅。每个字形属于一个汉字类别标签。因此，该任务

的训练数据集为：{(𝑔, 𝑐)|	𝑔 ∈ 𝐺=>?#"，𝑐 ∈ 𝐶}，相应的，测试数据集为：{(𝑔, 𝑐)|	𝑔 ∈

𝐺=@A=，𝑐 ∈ 𝐶}。 

本任务中的字形由图像和部件文本两种数据描述。对每个字形𝑔#，有一个或

多个图像，其图像集合定义为𝑃3"，𝑃3" = {𝑝+ 	|	𝑘 = 1，2，…，|	𝑃3"|}，𝑝代表图像。

还有一个部件序列𝑅3"，𝑅3" = {𝑟+ 	|	𝑘 = 1，2，…，|	𝑅3"|}，它包含该字形按书写

顺序排列的部件，𝑟代表部件。 

设有一个字形知识图谱𝐾𝐺，𝐾𝐺 = (𝑉，𝑅𝑒𝑙)，𝑉 = 𝑉3 ∪ 𝑉>，其中𝑉是图的节点

集合，图中包含字形与部件两种实体节点，𝑉3是字形实体的节点集合，𝑉>是部件
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实体的节点集合。𝑅𝑒𝑙是节点之间的边集。𝐾𝐺包含𝐺=>?#"中的所有字形、它们的部

件以及它们之间的边。 

本任务的目标是将未知字形𝑔，𝑔 ∈ 𝐺=@A=，分类到对应的文字标签𝑐中：

𝑓(𝑃3, 𝑅3, 𝐾𝐺	|𝜃) = 𝑐，𝑐 ∈ 𝐶，其中𝜃是通过训练得到的模型参数，所有的监督学习

都基于训练数据集和𝐾𝐺实现。 

5.3 古文字字形识别方法 

5.3.1 模型框架概述 

古文字字形识别模型（MCGI）的体系结构如图 5.4 所示，给定一个目标字

形	𝑔+，模型的输入包括	𝑔+的图像集合𝑃3'、部件描述文本序列𝑇3'，𝑇3'是𝑅3'对应

的文本，以及字形知识图谱𝐾𝐺。 

 

图 5.4 古文字字形识别模型框架 

MCGI 由三个编码器模块和一个解码器模块组成，编码器用于提取字形	𝑔+

各个模态的特征，生成高维向量表示，包括：（1）图像编码器（IE）：从𝑃3'的

图像中提取视觉特征，最终输出字形𝑔+的高维视觉嵌入𝒆𝒈𝒌
𝒗 。（2）图谱编码器

（KGE）：从字形知识图谱𝐾𝐺中提取特征，输出字形𝑔+的高维图谱嵌入𝒆𝒈𝒌
𝒌𝒈
，以

及所有部件实体的高维嵌入𝒆𝒓。（3）多模态编码器（ME）：从部件描述文本序

列𝑇3'中提取特征，并融合 IE 和 KGE 编码器生成的视觉嵌入和部件嵌入，最终

输出字形𝑔+的多模态嵌入𝒆𝒈𝒌
𝒎 。解码器对三个编码器生成的字形表示向量进行解
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码 ， 最 终 输 出 目 标 字 形 	𝑔+ 与 文 字 类 别 标 签 之 间 的 概 率 分 数 ：

𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟�𝒆𝒈𝒌
𝒗 , 𝒆𝒈𝒌

𝒌𝒈, 𝒆𝒈𝒌
𝒎 � = {𝑠(	𝑔+ , 	𝑐#)|𝑖 = 1,2, … , |𝐶	|}，𝑠(𝑔, 𝑐)是字形和文字标签

之间最终的概率分数。 

本章 5.3.2节将介绍汉字字形知识图谱的结构，第 5.3.3节将介绍图像编码器

（IE），第 5.3.4节将介绍图谱编码器（KGE），第 5.3.5节将介绍多模态编码器

（ME），第 5.3.6节将介绍解码器，最后第 5.3.7节介绍损失函数以及MCGI 的

工作步骤。 

5.3.2 汉字字形知识图谱 

汉字字形知识图谱（CGKG）是基于 ZiNet 构建的，结构如图 5.5 所示。  

 
图 5.5 汉字字形知识图谱图例 

CGKG 包含字形和部件两种类型的实体以及两种关系： 	𝑅1(𝑔，𝑟)，	

𝑅2(𝑟，𝑟)，𝑅1描述字形和部件之间的包含关系，如果某一字形节点包含某部件节

点，则在它们之间建立一条边，这里包括任一级别的部件；𝑅2描述部件之间的语

义关系，如果两个部件之间存在以下关系，那么在这两个部件之间建立一条边：

（1）它们具有包含关系，例如“艸”与“屮”；（2）它们属于同一个字符，例

如 “虎”与“虍”；（3）它们具有派生关系，例如 “東”与“束”；（4）它
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们具有指示关系，例如 “生”与“屮”；（5）它们表达相同或相似的含义，例

如 “屮”与“木”；（6）它们的发音相同或相似，在古代汉语中通常可以相互

借用（通假），例如 “匕”与“比”；（7）它们是通用的部件，如“屮”与“木”

是在“春”字的异体字形对（“屮、屮、屯、日”， “木、木、屯、日”）中观

察到的一对可互换的部件，因为除“屮”与“木”外，两个字形他部分的部件组

成均相同。其中关系（1）、（2）可以从 ZiNet 中直接获取，关系（7）是从 ZiNet

提供的训练数据集自动挖掘得到的，本文遍历数据集中所有的异体字形对，提取

互相替换的部件对，如果该异体字形对的部件组成之间只有该部件对发生替换，

其他部分相同，则将其设置为候选部件对，最后出现 2次以上的部件对将被认为

是造字中可以通用的部件，添加到 CGKG 中。其他关系由专家注释得到。以上

部件之间的这些关系不是独立的，而是高度相关的，因此本文在 CGKG 中不指

定关系的类别，如果两个部件满足上述任一专业关系，本文将在它们之间添加一

条边，最后构造一个无向图。最后，在 657个部件节点之间标注了 1907条边。 

5.3.3 图像编码器模型 

对于一个目标字形𝑔+，图像编码器（IE）为该字形的图像集合𝑃3'中的每一个

图像生成高维向量表示，图像向量的集合为𝐸p𝑃3'q = {𝒆𝒈𝒌
𝒗𝒊 |𝒆𝒈𝒌

𝒗𝒊 ∈ ℝE* , 𝑖 =

1,2, … , |𝑃3'|}，𝑑F是图像特征向量的维度。最后字形𝑔+的视觉特征向量𝒆𝒈𝒌
𝒗 被设置

为𝐸p𝑃3'q中所有图像向量的平均值： 

 𝒆𝒈𝒌
𝒗 =

1
x𝑃3'x

8 𝐼𝐸(𝑝#)
:"∈5%'

 (5.1) 

视觉编码器 IE 是计算机视觉模型，本文使用 ResNet 模型，IE 在图像分类任

务上进行预训练，该任务将训练集𝐺=>?#"中字形拥有的全部图像样本分类到对应

的文字标签中：𝑓:–H1。 

5.3.4 知识图谱编码器模型 

知识图谱编码器（KGE）为汉字字形知识图谱 CGKG 中的每一个字形和部

件实体生成高维向量表示，字形向量的集合为𝐸p𝐾𝐺3q = {𝒆𝒈𝒊
𝒌𝒈|𝒆𝒈𝒊

𝒌𝒈 ∈ ℝE'% , 𝑖 =
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1,2, … , |𝑉3|}，部件向量的集合为𝐸(𝐾𝐺>) = {𝒆𝒓𝒊|𝒆𝒓𝒊 ∈ ℝ
E'% , 𝑖 = 1,2, … , |𝑉>|}，𝑑+3是

知识图谱实体节点的特征向量维度。对于目标字形𝑔+，它的图谱特征向量𝒆𝒈𝒌
𝒌𝒈
为： 

 𝒆𝒈𝒌
𝒌𝒈 = 𝐾𝐺𝐸(𝐾𝐺)[𝑘] (5.2) 

图谱编码器（KGE）是一个知识图谱表示模型，本文使用 node2vec 来初始

化 CGKG 中的实体节点，然后进一步在字形实体分类任务上训练一个图注意力

网络（GAT），对 KG 中的实体节点进行进一步的表示，GAT 利用 CGKG 中邻

居节点的特征对实体节点的特征表示进行更新，详细介绍见 2.1.2 节。字形实体

分类任务将训练集𝐺=>?#"中的字形分类到对应的文字标签中：𝑓3–H1。 

5.3.5 多模态编码器模型 

本文的多模态编码器（ME）是基于 2.2 章介绍的 BERT 模型实现的，它的

体系结构如图 5.6 所示。 

 
图 5.6 多模态编码器体系结构 

对于一个目标字形𝑔+，ME 的输入包括：（1）𝑔+的一个图像向量𝒆𝒈𝒌
𝒗𝒊 ，𝒆𝒈𝒌

𝒗𝒊 ∈

𝐸p𝑃3'q；（ 2 ） 𝑔+ 的部件描述文本向量序列 𝐸p𝑇3'q = {𝒆𝒈𝒌
𝒕𝒊 |𝒆𝒈𝒌

𝒕𝒊 ∈ ℝE+ , 𝑖 =

1,2, … , |𝑇3'|}，该向量是由 BERT 模型对部件描述文本字符序列𝑇3'进行初始化得



 吉林大学博士学位论文 

   80 

到的，𝑑=是字符向量的维度；（3）𝑔+的部件实体向量𝐸 �𝐾𝐺>(%')�，是由 KGE编

码器生成的𝑔+包含的所有部件的特征向量。ME编码器的输出为多模态特征向量

𝒆𝒈𝒌
𝒎𝒊： 

 𝒆𝒈𝒌
𝒎𝒊 = 𝑀𝐸 �𝒆𝒈𝒌

𝒗𝒊 , 𝐸p𝑇3'q, 𝐸 �𝐾𝐺>(%')�� (5.3) 

由于字形𝑔+可能拥有不止一个图像，因此本文使用 ME编码器得到每一个图

像对应的多模态特征向量{𝒆𝒈𝒌
𝒎𝒊|𝒆𝒈𝒌

𝒎𝒊 ∈ ℝE. , 𝑖 = 1,2, … , |𝑃3'|}，并以该集合中所有向

量的平均作为𝑔+最终的多模态向量表示𝒆𝒈𝒌
𝒎 ，𝑑2是多模态特征向量的维度。 

具体来说，对于部件描述文本序列𝑇，本文按照从上到下、从左到右、从外

到内的汉字书写顺序排列部件，以“，”为间隔符号。如果文字是独体字，则部

件为其本身，如果文字的部件包含次级部件，则次级部件写在该部件之后，例如，

图 5.1 中“春”的字形 g14 的部件描述文本序列𝑇为{艸，屮，屮，屯，日}, 其中

“屮，屮”为构成“艸”的二级部件，在 BERT 对𝑇中的字符进行词嵌入初始化

之前，需要在𝑇中增加 BERT 规定的特殊符号：𝑇={[CLS]，𝑡,，…，𝑡"J<、[SEP]，

[IMG]，[SEP]}，其中𝑛为𝑇 增加符号后的文本序列长度，[CLS]、[SEP]为 BERT

规定的的起始符号和结束符号，[IMG]为图像嵌入𝒆𝒗后续将要填充的位置，𝑡,至

𝑡"J<为文本字符。 

随后𝑇被 BERT 初始化为向量序列𝐸(𝑇) = {𝒆𝒕𝒊|𝒆𝒕𝒊 ∈ ℝE+ , 𝑖 = 1,2, … , |𝑇|}。在

被送入 BERT 的编码器处理之前，在融合层需要与图像特征向量𝒆𝒗，以及部件特

征向量𝐸 �𝐾𝐺>(%')�进行融合，生成融合后的输入向量序列𝐸(𝑂) = {𝒆𝒐𝒊|𝒆𝒐𝒊 ∈

ℝE+ , 𝑖 = 1,2, … , |𝑇|}，融合层的计算方法为： 

 
�

𝒆𝒐𝒊 = 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝒆𝒗), 𝑖 = |𝑇| − 1
𝒆𝒐𝒊 = 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝒆𝒕𝒊||𝒆𝒓(𝒕𝒊)), 𝑟(=") ∈ 𝑉>

%

𝒆𝒐𝒊 = 𝒆𝒕𝒊 , 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒		
 (5.4) 

其中，𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟表示神经网络线性层，||代表向量拼接操作，𝑟(=")是字符𝑡#对应

的 CGKG 中的部件实体，𝒆𝒓(𝒕𝒊)是 KGE输出的该实体的特征向量，𝑉>%是 CGKG 中

中具有部件之间语义关系𝑅2(𝑟，𝑟)的部件实体的集合。接下来将融合后的向量序

列𝐸(𝑂)馈送入 BERT 的编码器，在最后一层输出𝑜"J!位置对应的视觉隐藏向量
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𝒉𝒗，以及文本隐藏向量𝒉𝒕，𝒉𝒕是𝑜!到𝑜"J,位置输出向量的平均。多模态字形嵌入

𝒆𝒎被设置为二者的和： 

 𝒆𝒎 = 𝒉𝒗 + 𝒉𝒕 (5.5) 

本文在字形分类任务上利用训练数据对 ME 进行预训练，𝒆𝒎随后将通过线

性变换层和𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥函数最终得到文字标签的分数向量。 

5.3.6 解码器模型 

本文采用一个简单的无监督解码器，每一个文字标签𝑐#对应一个字形集合

𝐺(1")，该集合中包含𝑐#在训练集中的全部字形：𝐺(1") = {𝑔𝒋
1"|𝑔𝒋

1" ∈ 𝐺=>?#", 𝑗 =

1,2, … ,𝑚}，𝑚是𝑐#在训练集中的字形数量。本文计算待测试字形𝑔+的字形向量与

𝐺(1")中每一个字形的字形向量之间的余弦相似度，并将最大的余弦相似度值作为

文字标签𝑐#对于字形𝑔+的概率分数𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑔+ , 𝑐#)。 

由于本文的三种编码器 IE、KGE 与 ME 分别为字形𝑔+生成视觉特征表示向

量𝒆𝒈𝒌
𝒗 ，图谱特征向量𝒆𝒈𝒌

𝒌𝒈
，和多模态特征向量𝒆𝒈𝒌

𝒎 ，因此对每个向量按照上述方

法计算余弦相似度，可以得到𝑔+与𝑐#之间的三个概率分数：𝑠F(𝑔+ , 𝑐#)，𝑠+3(𝑔+ , 𝑐#)，

和𝑠2(𝑔+ , 𝑐#)。最后通过对三个分数计算加权平均得到最终的概率分数𝑠(𝑔+ , 𝑐#)： 

 𝑠 = 𝛼𝑠2 + 𝛽𝑠F + 𝛾𝑠+3 (5.6) 

其中，𝛼、𝛽、𝛾是大于 0，小于 1 的超参数。 

为了进行比较，本文也设置了一个基于监督学习的解码器，该解码器使用训

练集中的数据在字形分类任务上进行训练，将字形分类至文字标签，𝑓3–H1，最终

字形𝑔+的隐藏向量𝒆𝒈𝒌被设置为： 

 𝒆𝒈𝒌 = 𝛼𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝒆𝒈𝒌
𝒎 ) + 𝛽𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝒆𝒈𝒌

𝒗 ) + 𝛾𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝒆𝒈𝒌
𝒌𝒈) (5.7) 

在该监督解码器中，𝛼、𝛽、𝛾是通过网络训练的到的参数，网络将𝒆𝒈𝒌
𝒎 、𝒆𝒈𝒌

𝒗 、

𝒆𝒈𝒌
𝒌𝒈
三个特征向量分别输入三个线性变换层，最终得到融合后的隐藏向量𝒆𝒈𝒌，最

终𝒆𝒈𝒌经过𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥函数得到最终的文字标签的概率分数。 

5.3.7 算法步骤与损失函数 

MCGI遵循分阶段训练和预测步骤，训练阶段的步骤如下： 
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（1） 使用训练集中的图像数据对 IE 编码器进行训练，得到训练后的 IE 编

码器模型、训练集中所有图像的向量表示，以及训练集中字形的视觉向

量表示𝒆𝒗； 

（2） 使用训练集数据在字形图谱 CGKG 上对 KGE 编码器进行训练，得到

训练后的 KGE编码器模型、图谱中所有字形实体节点的向量𝒆𝒌𝒈、以及

部件节点的向量表示； 

（3） 使用训练集中数据对 ME编码器进行训练，同时需要 IE编码器和 KGE

编码器输出的图像向量和部件向量作为输入，得到训练后的 ME 编码器

模型，以及训练集中字形的多模态向量表示𝒆𝒎。 

在预测阶段，对于待分类的字形𝑔=@A=，方法遵循如下步骤： 

（1） 通过训练好的 IE编码器获取𝑔=@A=所有图像的向量，以及𝑔=@A=的字形视

觉向量𝒆𝒈𝒕𝒆𝒔𝒕
𝒗 ； 

（2） 将𝑔=@A=添加到字形知识图谱 CGKG 中，即创建一个新的字形节点，并

将其连接到相应的部件节点，训练 KGE编码器以获取𝑔=@A=的字形图谱嵌

入𝒆𝒈𝒕𝒆𝒔𝒕
𝒌𝒈

，以及所有字形实体节点的嵌入表示； 

（3） 通过训练好的 ME编码器获取𝑔=@A=多模态字形向量𝒆𝒈𝒕𝒆𝒔𝒕
𝒎 ，该步骤需要

IE 编码器和 KGE 编码器输出的𝑔=@A=对应的图像向量和部件向量作为输

入； 

（4） 将𝑔=@A=以及训练集所有字形样本的三种字形向量𝒆𝒗、𝒆𝒌𝒈、𝒆𝒎输入到解

码器中进行计算，最终输出𝑔=@A=对所有文字标签的概率分数。 

本文使用交叉熵损失函数（Cross-Entropy）对三个编码器进行训练，对于(𝑥，

𝑐#)，𝑥是目标字形或图像，s(𝑥，𝑐#)是𝑥和文字𝑐#之间的分数，交叉熵损失函数写

为： 

 
𝑙𝑜𝑠𝑠 = −𝑠p𝑥，𝑐#q + 𝑙𝑜𝑔8exp	(𝑠p𝑥，𝑐Nq)

|O|

N-!

 (5.8) 
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5.4 实验与评估 

5.4.1 实验数据集 

本文基于 ZiNet构建了实验使用训练集和测试集，具体的统计信息见表 5.1。

它共包含 6941个文字标签和 1974个部首。训练集中共有 14931个字形，其中包

括 2478个甲骨文字形、2839个金文字形、6042个楚简字形，还有 3572个小篆

和隶书字形，这些字形共拥有 53452个图像。测试集中共有 1279个古文字字形，

其中包括 414个甲骨文字形、468个金文字形、397个楚简字形，这些测试字形

共拥有 5319个图像。 

表 5.1 数据集统计信息 

数据集 数据类型 统计 

- 文字 6941 

部件 1974 

训练集 字形 14931 [甲骨文 2478；金文 2839；楚简 6042；其他 3572] 

图像 53452 

测试集 字形 1279 [甲骨文 414；金文 468；楚简 397] 

图像 5319 

 

根据进一步统计，训练集中每个文字标签平均只有 2.15（14931/6941）个字

形样本，这是古文字领域当前字形数据集的不完整性导致的。因此，在目前的研

究中，测试集的字形只覆盖 805个较为常用的文字标签，且每个测试字形在训练

集中至少有一个属于同一个文字标签的异体字形。本文进一步统计了训练集中字

形样本包含的图像和部件数量，每个字形包含的图像数量和部件数量的比例分布

如图 5.7 所示。训练集中每个字形平均拥有 3.73个图像，包含平均 2.62个部件，

约 60%的字形仅包含 1-2个部件，且由于文字使用频率的差异，图像数据集具有

非常明显的长尾效应，约 55%的字形仅包含 1-2个图像样本，它符合古文字的数

量在真实世界中分布，古文字领域数据的这些特点使该任务具有一定挑战。 

本文对测试集中的字形样本进行分类统计，表 5.2 显示，在 1279 个测试字

形中，有 598个属于共时测试字形（定义见第 5.2.1节），681个属于历时测试字

形，本文在实验中将对这两组字形分别进行评估，因为后者更难识别。此外，还
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统计了测试字形与其训练集中异体字形的部件种类一致性情况。“部件一致”代

表测试字形在训练集中至少拥有一个部件种类与之相同的异体字形，即它们包含

的部件种类相同，仅在部件位置、数量、字形或文字类别方面不同（见第 5.2.1

节），而“部件不一致”组的测试字形对于其训练集中的异体字形来说，部件的

种类发生了变化，包括部件种类的增减或者部件替换。经过统计，共有 1024 个

部件种类不一致的测试字形，只有 255个部件一致的测试字形，这说明模型需要

学习部件构成的潜在语义特征，而不能仅依靠部件匹配实现字形识别。 

 
图 5.7 训练字形样本的图像和部件数量比例分布 

 

表 5.2 测试集字形的分类统计 

 部件一致 部件不一致 总和 

共时测试字形 145 453 598 

历时测试字形 110 571 681 

总和 255 1024 1279 

 

5.4.2 基线方法设置 

本文将提出的方法与多个单模态与多模态基线模型进行对比，将这些方法按

照使用数据的模态来进行分类，[v]代表基于视觉图像模态数据的方法，[t]代表基

于文本模态数据方法，[k]代表基于知识图谱的方法，[t+v+k]代表多模态方法。 
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1．视觉单模态模型（[v]）：本文将模型在图像分类任务上进行训练，将字

形与文字标签之间的分数设置为字形所有图像与该文字标签的概率分数之和，具

体模型包括： 

（1） DesNet：2.3.1节介绍的 DesNet121 模型。 

（2） ResNet（ours）：本文使用 ResNet50 模型，基于无监督对比学习，在

古汉字图像数据集上进行进一步的预训练得到该模型。 

2. 知识图谱单模态模型（[k]）：本文基于汉字字形知识图谱 CGKG，将模

型在字形分类任务上进行训练： 

（1） GAT：2.1.2节中介绍的图注意力网络模型。 

3. 文本单模态模型（[t]）：本文基于字形的部件描述文本数据，将基于监督

学习的模型在字形分类任务上进行训练，具体模型包括： 

（1） 部件描述文本的最长公共子序列（LCS）。 

（2） SikuBERT6：在古汉语文献的大规模语料库中训练的 BERT 模型。 

（3） BERT（ours）：本文对 SikuBERT 在甲骨文、金文、战国文字的出土

文献数据集上继续训练得到的 BERT 模型。 

4. 多模态模型：本文设置了四种多模态基线方法，由于古文字字形识别是一

个创新性的任务，目前没有完全相同的工作，因此，本文选择其他多模态融合的

模型，在本文的字形识别任务和数据集上进行复现，以显示潜在的可用方法在本

任务上的效果。具体方法包括： 

（1） [t+v] ViLT：2.3.3节介绍的计算机视觉语言模型，ViLT采用极简的线

性变换来抽取视觉特征，基于 Transformer 实现图像和文本的特征融合，

在减小模型的参数规模的同时取得更好的性能。 

（2） [t+v] HRGAT[42]：一种基于文本和视觉协同注意力机制的多模态融合

方法，分别在文本信息的引导下获取加权视觉特征，以及在视觉信息的

引导下获取加权的文本特征，然后，使用门控融合来评估不同模态的特

征的重要性，并将其整合到最终的多模态表示。 

（3） [t+v+k] IMF[41]：一种用于知识图谱链接预测的两阶段交互式多模态融

合框架，对不同模态进行独立表示，利用双线性池化进行融合。 

 
6 https://huggingface.co/SIKU- BERT/ sikubert 
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（4） [t+v+k] GlyphSim：本文第 4章提出的字形相似度计算方法，该方法不

是针对本章的任务设计的，但是可以通过计算训练集与测试集字形之间

的相似度，将测试集字形分类到相似度最大的字形对应的文字标签中。 

5.4.3 消融实验设置 

本文的 IE、KGE 和 ME编码器分别使用 ResNet50（ours）、GAT 和 BERT

（ours）模型实现。在消融实验中，本文首先对多模态编码器（ME）进行消融，

评估ME 分别使用三种多模态信息，即部件描述文本（𝑇）、字形知识图谱（𝐾𝐺）、

视觉图像（𝑃）的组合时的效果，以此来验证 ME 编码器设计的合理性。然后，

本文对完整的 MCGI 模型进行消融实验，对比 MCGI 在三种编码器组合使用时

的效果，以及解码器分别采用监督和无监督学习时的效果，以此验证本文每一种

编码器、解码器设计的合理性。待评估的模型如下： 

1. 多模态编码器（ME）的消融实验： 

（1） ME(t+v)：仅使用部件描述文本和图像特征的 ME编码器，即在网络的

融合层不融合部件特征。 

（2） ME(t+k)：仅使用部件描述文本和部件特征的 ME编码器，即在网络的

融合层不融合字形的图像特征。 

（3） ME(t+v+k)：完整的 ME编码器，即 5.3.5节介绍的方法。 

2. MCGI完整方法的消融实验： 

（1） ME(t+v+k)+IE：MCGI使用 ME 与 IE编码器生成的𝒆𝒎和𝒆𝒗特征向量进

行解码，解码器采用无监督模型。 

（2） ME(t+v+k)+KGE：MCGI使用 ME 与 KGE编码器生成的𝒆𝒎和𝒆𝒌𝒈特征

向量进行解码，解码器采用无监督模型。 

（3） ME(t)+KGE+IE：MCGI使用 ME、IE、KGE三种编码器生成的𝒆𝒎、𝒆𝒗

和𝒆𝒌𝒈特征向量进行解码，解码器采用无监督模型，但是 ME编码器仅使

用部件描述文本信息。 

（4） ME(t+v)+KGE+IE：MCGI使用 ME、IE、KGE三种编码器生成的𝒆𝒎、

𝒆𝒗和𝒆𝒌𝒈特征向量进行解码，解码器采用无监督模型，但是 ME编码器仅

融合部件描述文本和图像信息。 

（5） ME(t+v+k)+KGE+IE：MCGI使用 ME、IE、KGE三种编码器生成的𝒆𝒎、
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𝒆𝒗和𝒆𝒌𝒈特征向量进行解码，解码器采用无监督模型，即本文提出的

MCGI 模型的完整方法。 

（6） ME(+v+k)+KGE+IE-s：MCGI使用 ME、IE、KGE三种编码器生成的

𝒆𝒎、𝒆𝒗和𝒆𝒌𝒈特征向量进行解码，解码器采用监督学习模型。 

5.4.4 评价指标与参数设置 

本实验的评价指标包括： 

（1） 正确标签分别在前 1、3、10 位排序中的平均比例（R@1、R@3、R@10）。	

（2）正确标签的平均排名（MR）和平均倒数排名（MRR）。	

本文选择基于排序的评价指标，因为这项任务的潜在应用场景是在古文字研

究和信息检索应用中为领域专家推荐未知字形最可能属于的一组文字标签，以及

对应的相关字形，以启发他们的想法并缩小候选文字的检索范围。正确标签在前

n 位的平均比例以及MR、MRR得分不仅可以评估算法的准确性，也可以反映实

际应用中的文字推荐的数量和专家发现正确答案所需要的浏览量。 

在 IE 编码器的训练中，本文设置批量大小（Batch Size）为 64，学习率

（Learning Rate）为 0.001，epoch 为 150，图像特征的维度𝑑F为 768；在 ME编

码器的训练中，本文使用 768 维的 BERT 基础版本，批量大小为 64，学习率为

0.00002，多模态特征向量的维度𝑑2为 768，epoch 为 100。对于 KGE编码器，本

文使用 OpenNE2 工具提供的 node2vec算法初始化图谱节点的嵌入，本文使用该

工具的默认参数，输出向量的维度为 1000，接下来在 GAT网络训练 5个 epoch，

学习率为 0.0005，批量大小为 256，图谱特征向量的维度𝑑+为 2000。解码器中的

超参数𝛼、𝛽和𝛾分别设置为 0.4、0.5 和 0.7，这是通过在 0.1 和 1.0之间，间隔为

0.1 的组合上对 50个额外的字形样本进行校验设置的最优参数。对于所有的监督

学习模型，本文共运行 3次，选择最好的分数作为结果。 

5.4.5 实验结果与讨论 

实验结果如表 5.3 所示，本文将测试集按照 5.4.1 节中介绍的标准分为共时

测试字形与历时测试字形分别进行评估，并将 5.4.2、5.4.3 节中介绍的待评价模

型分为四个大组，第一组为单模态基线模型，第二组为多模态基线模型，第三组

为本文的 ME编码器的消融实验，第四组为本文整体方法的消融实验。表中粗体
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标注的 ME(t+v+k)+KGE+IE 是本文提出的完整方法，最佳结果以红色斜体突出

显示，四个子组中的最佳结果以蓝色突出显示。 

表 5.3 字形识别实验结果 

方法 共时测试字形 历时测试字形 

R@1 R@3 R@10 MR MRR R@1 R@3 R@10 MR MRR 

[v]DenseNet 29.9% 39.6% 50.5% 411 0.369 23.8% 35.1% 47.9% 591 0.316 

[v]ResNet(ours) 35.6% 48.7% 61.4% 292 0.441 28.8% 40.2% 53.2% 369 0.369 

[k]GAT 58.7% 77.8% 85.5% 34 0.691 36.9% 51.5% 68.0% 153 0.469 

[t]LCS 50.5% 66.1% 76.9% 58 0.599 28.6% 43.3% 52.9% 480 0.378 

[t]SikuBERT 67.4% 79.4% 85.5% 86 0.742 35.7% 47.6% 57.7% 482 0.435 

[t] BERT(ours) 70.6% 82.8% 88.0% 82 0.777 40.4% 53.5% 62.4% 454 0.485 

[t+v]ViLT 66.7% 81.1% 87.5% 70 0.743 51.7% 63.3% 70.8% 348 0.587 

[t+v]HRGAT 65.2% 74.4% 81.6% 185 0.710 36.1% 46.0% 53.3% 722 0.424 

[t+v+k]IMF 63.0% 76.1% 85.6% 68 0.710 38.6% 54.8% 68.4% 157 0.448 

[t+v+k]GraphSim 69.6% 85.8% 91.6% 9 0.784 44.1% 62.0% 79.1% 62 0.557 

ME(t+v) 68.6% 80.3% 85.5% 84 0.755 55.9% 64.3% 72.1% 260 0.618 

ME(t+k) 71.9% 84.1% 89.0% 70 0.782 41.1% 53.7% 61.7% 363 0.487 

ME(t+v+k) 69.2% 79.3% 85.8% 94 0.754 56.5% 65.9% 73.3% 271 0.625 

ME(t+v+k)+IE 69.4% 83.6% 89.0% 32 0.772 50.4% 65.8% 75.3% 131 0.594 

ME(t+v+k)+KGE 70.7% 85.3% 90.5% 19 0.785 52.7% 69.3% 79.1% 97 0.625 

ME(t)+KGE+IE 72.1% 87.1% 92.8% 13 0.801 51.7% 68.1% 80.9% 73 0.619 

ME(t+v)+KGE+IE 72.6% 88.3% 93.0% 12 0.808 54.8% 71.1% 82.5% 69 0.648 

ME(t+v+k)+KGE+IE 73.5% 88.5% 93.0% 13 0.812 56.5% 71.8% 82.1% 70 0.659 

ME(t+v+k)+KGE+IE-s 73.7% 86.5% 92.0% 30 0.810 55.7% 70.6% 80.8% 91 0.646 

 

首先讨论方法的有效性，从表 5.3 中可以得到如下结论：（1）与基线相比，

本文的模型在除MR 以外的所有指标上都取得了最好的结果，能够证明该方法的

有效性。（2）该方法在实际使用中可以用于未知字形的文字标签推荐，对共时

测试字形来说最高的 R@1准确率可以达到 73.7%，前 10 位的推荐即可覆盖 93%
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的正确标签，但是对历时测试字形的效果较差，最高的 R@1 准确率为 56.5%，

最高 R@10准确率为 82.1%，在实际应用中，历时测试字形需要被推荐更多的前

n 位文字标签才能覆盖更多的正确文字。（3）对 ME 编码器的消融实验可以看

出，完整的多模态信息组合方法（ME(t+v+k)）对历时组的实验结果显著优于

ME(t+v)和 ME(t+k)组合，但是共时组中 ME(t+k)组合具有最好的性能，综合来看，

完整的 ME 模型仍然取得了最好的效果，可以证明 ME 编码器设计的合理性。

（ 4 ） 在 对 整 体 方 法 的 消 融 实 验 中 ， 通 过 比 较 ME(t+v+k)+IE 和

ME(t+v+k)+KGE+IE、以及ME(t+v+k)和 ME(t+v+k)+KGE组合方法的实验结果，

可以证明本文提出的 KGE 编码器在所有指标上的有效性。特别是 KGE 编码器

被观察到对提升正确文字标签的平均排名（MR）指标具有非常显著的作用，

ME(t+v+k)+KGE+IE 的 MR 较 ME(t+v+k)+IE降低了 20.2。（5）在对整体方法的

消融实验中，通过比较 ME(t)+KGE+IE 与 ME(t+v+k)+KGE+IE 的实验结果，可

以证明本文的 ME编码器中视觉和知识图谱模块的有效性，特别是对于历时组的

结果具有明显改善。（6）在对整体方法的消融实验中，通过比较 ME(t+v+k)+KGE

与 ME(t+v+k)+KGE+IE 的 结 果 ， 可 以 证 明 IE 编 码 器 的 有 效 性 ，

ME(t+v+k)+KGE+IE 对于 ME(t+v+k)+KGE 在所有指标上均有提升。（7）本文没

有在实验结果中观察到监督解码器（ME(t+v+k)+KGE+IE-s）相对于使用无监督

解码器（ME(t+v+k)+KGE+IE）在大多数指标上的改善。这是因为在字形识别任

务中，一个文字标签只有有限个字形用于训练，属于小样本分类问题，因此无监

督的解码器可以取得更好的效果。 

接下来讨论图像、文本、和图谱模态的信息分别对于该任务的贡献。从单模

态方法的结果可以看出，基于文本（[t]）模型和图谱（[k]）模型的结果均优于视

觉（[v]）模型，[t]模型在 R@1、R@3、R@10指标的得分较高，[k]模型可以显

著提升 MR 指标，因为古文字异体字形之间的书写形态差异过大，这限制了[v]

方法的性能。但是，本文也注意到基于部件方法的局限性，根据 5.4.1节的统计，

大多数字形的部首数量仅为 1-3个，这不足以区分部件组成相似的字形特征，而

部件组成相似是现实中常见的情况。本文随机选取了 150个ME(t+k)模型的分类

错误的字形样本，发现其中 108个被分类到部件组合非常相似的文字标签中。通

过融合多模态信息可以对特征进行互补，通过对比 ME(t+k)与 ME(t+v+k)编码器
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的结果，本文发现知识图谱中获取的部件语义特征对共时测试组的贡献更大

（ME(t+k)），但对历时组的效果有限，通过进一步融合视觉图像特征则可以显

著提升历时测试组的效果（ME(t+v+k)），原因是共时异体字形之间存在更大的

部件语义关联，使它们从字形知识图谱中受益更多，而历时组则需要更多的图像

特征作为补充。 

最后讨论工作的局限性：（1）本文只测试了 805个常用文字标签下的 1279

个已被考释的字形。对于未释和生僻的文字的字形来说，它们的形态和部件的变

化很可能更大，因此也更难进行预测，方法的效果预计将会降低。（2）本文的

方法只适用于在训练集中存在异体字形的测试字形，并且对于独体字形和部件未

与训练字形共享的字形，该方法的效果略差，但这种情况在本任务中并不常见。

（3）除部件和视觉特征外，历史文献的上下文、词典记录、字音、前人研究等

都是古文字考释研究非常重要的信息，多模态考释方法有待进一步研究。 

5.5 本章小结 

本文根据古文字考释研究的实际需求，提出了一个字形识别的创新任务，设

计了一种基于视觉和字根语义信息的知识驱动的多模态识别方法，基于 ZiNet 汉

字知识图谱构造了汉字字形的语义知识图谱，提出了融合视觉、文本和图谱特征

的字形识别框架，实验结果显示，本文提出的方法对共时字形识别的准确率可以

达到 73.7%，对历时字形识别的准确率为 56.5%，与基线相比，本文的模型在大

多数指标上都取得了最好的结果，证明了该方法的有效性。并且通过对单模态模

型的评估，证明了视觉模态与部件模态的信息对字形识别任务的有效性，视觉信

息对历时测试组的贡献更大，而后者对共时测试组的效果更好，两者互补可以取

得最好的效果。 
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第 6 章  汉字语素含义挖掘与历时语义跟踪方法 

词汇的语义变化可以揭示语言、社会和文化发展的复杂过程。近年来， NLP

方法被使用从大规模的历史语料中挖掘词义的历时变化，例如判断词义是否发生

变化、新义项的出现或旧义项消失时间等。对于这项任务，目前仍然缺乏支持模

型训练的相关古汉语语料库和数据集，并且现有工作对词汇语境进行词义消歧，

生成对目标词汇的义项随时间变化的频率分布可视化分析，但未对语素进行表示，

汉字可以作为语素构成复合词汇来表达其语义。针对这些问题，本文致力于从词

汇和语素两个层面对汉字在较长历史阶段的语义变化进行挖掘和可视化分析，具

体来说，本文基于 ZiNet 中的数据构建一个跨越 3000 年的词汇义项数据集，训

练一个汉字语境表征模型，并将现有的词汇语义跟踪方法扩展到语素层面，提出

一个汉字语素含义挖掘与历时语义跟踪框架（CMSMT），该框架包括汉字语境

表示模型训练、义项识别、语素含义挖掘和语义变化表示四个主要步骤。定量实

验结果和定性分析可以表明该方法的有效性。最后，在一个有趣的统计中，本文

发现汉字的词汇与语素的语义变化趋势有很强的正相关性。本章 6.1 节为引言，

6.2节介绍汉字、词汇、义项与语素的基本定义，6.3节将介绍历时语义跟踪方法

的细节，6.4节介绍对该方法的定量和定性评估，6.5节介绍词汇与语素义项变化

的相关性分析，6.6节对本章的工作进行总结。 

6.1 引言 

词汇的含义随着时间的推移而不断变化，可以反映出语言和社会文化的复杂

发展过程。例如，在商周时期，汉字“师”的本义是“军队”，后来又出现了“专

责教育的官职”的新含义，并由此引申出“教师”的含义。对词汇语义变化进行

挖掘，如分析哪些词义是稳定的，新的词义在什么时间出现、使用增加或减少等

情况，有助于推动历史语言学、文字学、历史学、词典编纂等领域的研究，但是

仅依靠专家的人力来阅读和分析大规模的历史语料是不现实且不全面的。 

近年来，NLP 和历史语料库的发展推动了该领域自动化方法的应用。像

BERT 这样的预训练语言模型能够捕获复杂的上下文特征，并在不同的上下文中

对目标词进行表示，基于这种语境化的表征，Hu 等人[11]首次引入了历时语义建

模，以细粒度、平滑的方式表示目标词汇每一个义项的频率分布历时变化，他们

对特定语境下的词汇进行词义消歧，然后对每个义项在每一个历史时期的使用频
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率进行统计，从而生成该词汇的义项随时间变化的频率分布表示和可视化分析。

Shu 等人的工作遵循该框架，对汉字从先秦至今的语义变化进行表示与可视化[12]。

然而，与印欧语系的“词”不同，汉字可以作为单音词汇使用，也可以作为语素

构成多音节复合词，因此，挖掘语素层面的字义变化对于探索语言和文字的发展

同样具有意义，此外，该领域缺乏用于汉字语义消歧和语素挖掘的数据集与模型。 

针对以上背景和问题，本章的内容与贡献包括：（1）构建用于汉字语义跟

踪的数据集，包括一个用于汉字语境表示模型训练的义项-上下文数据集，该数

据集包含汉字、词汇、义项和带有朝代注释例句，以及一个中国历史文献语料库。

（2）本文将 Hu 等人[11]提出的语义跟踪方法扩展到语素层面，具体来说，本文

使用义项-上下文数据集训练了一个词汇表示模型，然后利用该模型识别历史文

献语料库上下文中的词汇的含义，并挖掘可作为语素使用的字义，最后从词汇和

语素两方面为汉字各个义项的使用频率变化提供平滑的表示，其中模型训练与语

素义项挖掘是本文的创新部分。（3）本文在 100 个常见汉字的样本中，对汉字

的词汇含义与对应语素含义的频率分布变化进行统计分析，发现二者具有强相关

性。定量实验结果表明，与原 BERT 模型相比，本文训练的词汇表示模型具有更

好的义项识别和语素义项挖掘性能，义项识别的准确率由 55.08%提高到 74.19%，

语素义项挖掘的 F1 分数由 59.21%提高到 75.14%。 

6.2 汉字与语素相关知识 

本章将对汉字、词汇、义项、语素的概念和它们的关系进行简要介绍： 

词汇：词汇是由语素组成的最小的造句单位，本文将汉语词汇简单地分为两

类：单音节词和多音节复合词，单音节词由一个汉字组成，复合词由两个或两个

以上的汉字组成。根据对《汉语大词典》中 256293个复合词的统计，85%（217967）

的复合词由两个汉字组成，6.7%（17148）由三个汉字组成，7.8%（20016）由四

个汉字组成。 

义项：义项是词汇的含义，一个词可以有多个义项，相同或相近的义项也可

以由多个词来表示。 

汉字：汉字是汉语的记录符号。从表达意义的角度来说，汉字可以看作是单

音节词，也可以看作是构成复合词的一个语素，如复合词“教师”由“教”和“师”

两个语素组成。 
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语素：语素是一个词中最小的表达含义的语言单位，在汉语中，大多数语素

是用一个汉字来表示的。一般来说，复合词的含义与其语素的含义相关。 

汉字是汉语起源时自然产生的最小语义单位，随着社会的发展和认知的提升，

由于汉字造字的不可持续性而产生了复合词。汉字语义的表达和使用模式可以自

然而清晰地分为两类：作为单音节词汇使用或作为语素组成其他复合词。汉字每

一个义项的使用情况随着时间的推移可能会发生变化，例如，在现代，许多汉字

的某些含义已经不能直接作为词汇使用，但这并不意味着这些义项已经消失，它

们可能仍然保留在语素中。因此，有必要将语素概念引入到汉字语义跟踪框架中。 

6.3 汉字历时语义跟踪方法 

6.3.1 方法框架概述 

本章将介绍汉字历时语义跟踪方法，汉字语素含义挖掘与历时语义跟踪框架

（CMSMT）如图 6.1 所示，它包括四个步骤：（1）汉字语境表示模型训练；（2）

义项识别，将上下文中的目标词汇分类到相应的义项标签；（3）语素含义挖掘，

将文字义项与可以组成的复合词的义项匹配；（4）语义变化表示与可视化，根

据（2）和（3）的结果为每个义项提供平滑的频率分布表示。 

 
图 6.1 历时语义跟踪框架（CMSMT） 
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首先，本文基于 ZiNet 中的数据构建一个义项-上下文数据集，数据集包含汉

语词汇、义项、每个义项的定义和分布在各个历史阶段的上下文案例。本文使用

该数据集训练一个汉字与词汇的语境表示模型，该模型为上下文语境中的汉字或

词汇生成高维向量表示，使具有相似含义的词汇嵌入在空间中更接近，并可以对

词汇的不同义项进行消歧。 

给定待分析的汉字，本文首先在构建的大规模历史文献语料库中检索包含目

标汉字的所有上下文，使用上下文词汇表示模型生成每一个上下文中该汉字或词

汇的高维向量表示。然后基于该模型实现义项识别和语素义项挖掘，义项识别任

务的目的是通过词义消歧将上下文中的目标词汇分类到正确的候选义项中。例如，

图 6.1 中，汉字“师”有三个候选义项：“军队”、“教授技能的人”和“对僧

侣、尼姑或道士的尊称”，上下文 “……九国之师, 逡巡而不敢进……”中的“师”

字需要被分类到“军队”义项中。 

语素义项挖掘任务的目的是回答目标汉字的哪些义项可以参与构成复合词、

可以构成哪些复合词。本文将目标汉字参与构成复合词时表达的义项称为“语素

义项”。因此，该任务的主要过程是将目标汉字的每个义项与其可以组成的复合

词的义项进行匹配。例如，图 6.1 中“师”字的三个义项：“军队”、 “教授技

能的人”、“ 对僧侣、尼姑或道士的尊称”可以分别与“出师”词汇的“出兵作

战”义项、“教师”的“教授技能的人”义项，以及“大师”的“ 对佛教徒的尊

称”义项相匹配。 

最后，对于目标汉字的每个义项，在对每一历史时间阶段的语境使用数量以

及组成的复合词数量进行统计后，本文可以从词汇和语素两个角度来表示该义项

的历时频率分布，为相关领域专家生成汉字语义变化的可视化分析。本文第 6.3.2

节将介绍数据集构建，第 6.4.3节介绍汉字语境表示模型，第 6.4.4节介绍语素义

项挖掘，第 4.5节介绍历时语义变化表示。 

6.3.2 数据集介绍 

本文构建了一个用于该任务的义项-上下文数据集，用于语境表示模型的训

练，以及一个包含中国各个历史时期文学作品的历史文献语料库，用于从中挖掘

汉字的语义变化。其中义项-上下文数据集旨在整合汉字和词汇的所有义项、以

及义项在历史文献中的语境上下文样本信息，包含 9个条目： 
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（1） 上下文：目标词所处的上下文，通常是一个句子。 

（2） 时间阶段：上下文所处的历史时间段。本文用相对宽泛的朝代来划分

时间区间，如图图 6.2 所示，因为朝代是划分我国政治、生活、文化等历

史阶段最直接、最重要的依据，虽然语言词汇的变化节点与朝代更替并

不完全一致，但是更细粒度的时间划分很难清晰界定与标注。 

（3） 作者：上下文的作者。 

（4） 作品名称：上下文来源的文学作品名称。 

（5） 词汇索引：目标汉字或词汇在上下文中的位置索引。 

（6） 词汇 ID：目标词的唯一识别码。 

（7） 词汇：上下文中的目标词名称，可以是单音节词（汉字）或复合词。 

（8） 义项 ID：上下文中目标词所属义项的唯一识别码。 

（9） 义项定义：对所属义项含义的描述，通常是一到两个句子。 

 

图 6.2 汉字历时语义跟踪的时间阶段划分 

 

原始数据来自 ZiNet 收集的开放汉语词典资源。本文从词典中提取出词汇

（包括汉字）、义项、例句、作者、文章标题等结构化信息，接下来对定义进行

简化，仅保留前三个句子，因为长定义的后文对义项的描述性变弱，最后通过自

动搜索百度百科7，根据作者和著录信息对每一个上下文进行朝代注释。最终，义

项-上下文数据集中共包括 265289个词汇、392213个义项和 844236条上下文，

平均每个复合词汇包含 1.35个义项，每个汉字包含 5.26个义项，每个词汇义项

有 1.91个上下文样本，每个汉字的义项有 3.91个上下文样本，本文分别统计了

汉字和复合词的数量，以及它们的义项和上下文数量，见表 6.1，每个朝代阶段

的上下文数量比例如图 6.3 所示。 

 
7 https://baike.baidu.com/ 
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本文的历史文献语料库包括历史文献及其所属朝代的标注。语料库的数据源

来自《殆知阁语料库》8，该语料库规模超过 20亿字，包含中国历史上流传下来

的各类文献著作，包括诗歌、小说、散文、戏剧等各类文学体裁，本文通过自动

搜索百度百科为每篇历史文献标注朝代信息，删除重复的文献、以及朝代未知或

无法标注的文献，最终共获得分布于各朝代的 4569 篇传世文献，共计 4.13GB。 

表 6.1 义项-上下文数据集的统计信息 

词汇类别 词汇数量 义项数量 上下文数量 

单音节词汇 (汉字) 8996 47,341 185,071 

复合词 256,293 344,872 659,165 

 

 

图 6.3各历史时间阶段的上下文数量比例分布，1–10为顺序的朝代编号 

6.3.3 汉字语境表示模型 

虽然 BERT 模型已经从预训练过程中学习到通用的上下文语义特征，但是还

不足以识别近似的义项和区分不同的义项，因此本文使用义项-上下文数据集在

词义消歧（WSD）任务上对 BERT 模型进行进一步微调。给定一个文字或复合词

汇𝑤和上下文𝑐，WSD 任务的目的是找到一个函数𝑓，使得𝑓(𝑤, 𝑐) = 𝑠，𝑠 ∈ 𝑆P。

其中𝑆P是𝑤的所有候选义项的集合，𝑠是上下文𝑐中𝑤表示的正确义项。 

 
8 https://github.com/garychowcmu/daizhigev20 
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本工作构建一个联合优化的双编码器模型，包括语境上下文编码器和义项编

码器，模型的体系结构如图 6.4 所示。上下文编码器的输入是包含目标汉字𝑤的

上下文文本序列𝑐，𝑐 = {[CLS], 𝑑!, …𝑤,… , 𝑑", [SEP]}，其中𝑑是上下文中的其他字

符，[CLS]和[SEP]是 BERT 规定的开始和结束符号。在该模型的训练中，𝑤随机

按一定比例被替换为掩码符号[MASK]，以隐藏目标词汇的信息，使模型能够更

好地学习上下文中其他词汇与对应义项的关联。本文将上下文编码器最后一层𝑤

的对应输出作为它在语境𝑐中的高维向量表示𝒓𝒘𝒄 。如果目标词汇是由多个汉字组

成的复合词，本文将其表示为对应的汉字输出嵌入的平均值。义项编码器的输入

是𝑔 = {[CLS], 𝑑!, … , 𝑑2, [SEP]}，其中𝑔是𝑤对应的一个候选义项的定义文本序列，

𝑑是序列中的字符。本文将编码器的最后一层输出的𝑑!到𝑑2对应的𝑚个词嵌入的

平均值作为义项𝑔的向量表示𝒓𝒈。 

 
图 6.4 汉字语境表示模型结构 

本文基于对比学习[31]的思想对该模型进行训练。对于上下文编码器输入的每

个上下文和目标词汇（𝑐，𝑤），对应批次的义项编码器的输入包含𝑤全部候选义

项的定义的文本序列{𝑔!, 𝑔,, … , 𝑔|S2|}。本文将语境𝑐中的目标词汇𝑤与候选义项

𝑠+，𝑠+ ∈ 𝑆P的匹配分数设置为𝒓𝒘𝒄 与𝒓𝒈𝒌的余弦相似度： 

 
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒((𝑐, 𝑤), 𝑠+) =

𝒓𝒘𝒄 𝒓𝒈𝒌
∥ 𝒓𝒘𝒄 ∥∙∥ 𝒓𝒈𝒌 ∥

 (6.1) 
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网络训练的目标是使𝒓𝒘𝒄 接近正确义项的嵌入𝒓𝒈𝒌，并远离其他候选义项的嵌

入。本文使用交叉熵损失函数训练双编码器模型，定义为： 

 
ℓ(1,P) = −𝑙𝑜𝑔

𝑒A1U>@((1,P),A')/W

∑ 𝑒A1U>@X(1,P),A&Y/W|S2|
&-!

 (6.2) 

其中𝜏是超参数，本文直接设置为默认值 0.5。义项编码器的批次大小（Batch 

Size）设置为 64，上下文编码器中[MASK]的概率设置为 0.2。本文在义项-上下

文数据集上训练了 50 个 epoch。经过训练后，上下文编码器最后一层的输出𝒓𝒘𝒄

可以直接作为特定语境𝑐中汉字或词汇𝑤的表示。 

在义项识别步骤中，使用训练好的模型可以方便地识别特定上下文中词汇或

文字的义项。给定目标词汇𝑤和所处的上下文𝑐，将𝑐输入到模型的上下文编码器

中，输出𝑤位置对应的词汇上下文嵌入𝒓𝒘𝒄 。对于𝑤的每一个候选义项𝑠，将其定义

的文本序列输入到义项编码器中，输出义项的嵌入{𝒓𝒈𝟏 , 𝒓𝒈𝟐 , … , 𝒓𝒈|𝑺𝒘|}，本文计算

𝒓𝒘𝒄 与所有义项嵌入之间的余弦相似度，并选择相似度得分最高的义项作为词汇𝑤

在上下文 c 中的预测义项。 

6.3.4 语素义项挖掘方法 

图 6.5 展示了 “师”字的语素义项挖掘示例： 

 

图 6.5 语素义项挖掘方法 

该方法首先从数据集中检索出由“师”组成的所有复合词，然后将复合词的

每一个义项与“师”字的义项进行匹配，例如，复合词“出师”的第一个义项表
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示“出兵作战”，应匹配到的“师”字“军队”的义项中；第二个义项表示“学

徒完成学习”，应匹配到“师”的 “教师”义项中。本文遵从一个假设，即汉字

如果作为语素组成复合词，那么该语素表达的含义与复合词的含义具有相关性。 

具体来说，对于目标文字𝑤，假设𝑤在历史文献语料库中存在𝑚个上下文，

我们可以将其输入模型的上下文编码器中获得𝑤的语境表示{𝒓𝒘
𝒄𝟏 , 𝒓𝒘

𝒄𝟐 , … , 𝒓𝒘
𝒄𝒎}，接

下来执行义项识别任务，识别出每个上下文中𝑤对应的义项，义项𝑠的向量表示𝒓𝒔

被定义为识别为该义项的所有语境向量的平均值。 

对于每一个由𝑤构成的复合词，本文也以同样的方式获得其所有义项的表征。

对于复合词的一个义项 𝑐𝑠，本文计算其向量 𝒓𝒄𝒔 与𝑤的所有义项向量

{𝒓𝒔𝟏 , 𝒓𝒔𝟐 , … , 𝒓𝒔|𝑺𝒘|}之间的余弦相似度，将复合词义项与相似度最高的文字义项进

行匹配，如果最大的相似度得分仍小于 0.01，则该复合词义项不与任何文字义项

匹配，因为本文发现当相似得分<0.01 时，大多数的匹配是不正确的。在此步骤

之后，对于文字𝑤的每个义项，都可以得到一组对应的复合词义项，当匹配到的

复合词义项数大于 3 时，将义项加入到𝑤的语素义项集合𝑀𝑆P中，𝑀𝑆P ⊆	𝑆P。 

6.3.5 历时语义变化表示方法 

本文基于 Hu 等人[11]提出的方法对汉字义项的历时频率分布进行表示，但是

将该方法扩展到语素层面。具体来说，文字𝑤的每一个义项𝑠#的频率分布的历时

变化可以表示为： 

 𝑇PU>E(𝑠#) = o𝑃=#
A" , 𝑃=$

A" , … , 𝑃=9
A"r (6.3) 

 𝑇[\]^_`[`(𝑠#) = o𝑃𝑀=#
A" , 𝑃𝑀=$

A" , … , 𝑃𝑀=9
A" r		𝑖𝑓	𝑠# ∈ 𝑀𝑆P (6.4) 

其中，𝑇PU>E(𝑠#)表示当𝑤作为单音节词汇使用时𝑠#的历时频率分布，

𝑇[\]^_`[`(𝑠#)是𝑤作为复合词的语素使用时𝑠#的历时频率分布表示。{𝑡!, 𝑡,, … , 𝑡"}

是连续的 n个历史阶段（6.3.2节）。𝑃=
A"和𝑃𝑀=

A"分别定义为： 

 
𝑃=
A" =

𝑁=
A"

∑ 𝑁=
A'|S2|

+-!

 (6.5) 

 
𝑃𝑀=

A" = 0.5 ×
𝑁𝑀=

A"

∑ 𝑁𝑀=
A'|aS2|

+-!

+ 0.5 ×
𝑁𝑆=

A"

∑ 𝑁𝑆=
A'|aS2|

+-!

 (6.6) 
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其中𝑁=
A"是被分类到义项𝑠#的时间阶段𝑡的汉字语境数量，𝑁𝑀=

A"是经过义项识

别和语素义项挖掘过程后，在时间阶段𝑡与𝑠#匹配的复合词的语境数量，𝑁𝑆=
A"是在

𝑡时间阶段与𝑠#匹配的复合词的义项数量。最后该方法对𝑇PU>E(𝑠#)和𝑇[\]^_`[`(𝑠#)

进行四次多项式曲线拟合，得到𝑠#义项的连续频率分布表示，通过对𝑤每个义项

进行相同的操作，可以得到汉字所有义项随时间的使用频率变化的可视化分析。 

6.4 实验与评估 

6.4.1 实验设计 

实验分别对义项识别和语素义项挖掘的效果进行定量评估，并为汉字语义跟

踪可视化提供定性分析案例，具体包括：（1）义项识别评估：给定目标汉字或

词汇和相应的语境上下文，模型从该词汇的义项列表中选择正确的义项，以精确

度（Accuracy）为评价指标。（2）语素义项匹配评估：给定目标汉字的义项，模

型为它匹配复合词义项，本文使用准确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1

得分作为评价指标。（3）本文提供对汉字“师”的语义跟踪的可视化案例，作

为定性分析。以上内容将分别在 6.4.2-6.4.4节介绍。 

6.4.2 义项识别实验结果 

本文从数据集中随机抽取 12000个上下文、目标词汇和对应的正确义项标签

构建测试数据集，测试数据集不参与模型训练。本文将测试集按照目标词汇属于

文字或者复合词分为两组，因为复合词的候选义项数量（平均 1.35个）明显少于

汉字的候选词义项数量（平均 5.26个）。本文进一步根据义项标签的训练样本数

量将测试集进一步划分为三种情况：只有一个训练样本的目标词汇、训练样本数

量大于等于 7 的目标词汇，以及训练样本数量小于 7 大于 1 的目标词汇。最终， 

12000 个测试样本被分为六组，每组 2000 个样本：多样本的文字（C-multi）；

小样本的文字（C-less）；单样本的文字（C-one）；多样本的复合词（W-multi）；

少样本的复合词（W-less）以及单样本的复合词（W-one）。 

实验将两个原始的 BERT 模型 bert-base-Chinese 和 bert-ancient-Chinese作为

基线，对于基线模型，本文使用训练集中样本上下文中目标词汇的平均嵌入作为

对应的义项标签的表示，计算测试目标词的嵌入与它的候选义项嵌入之间的余弦
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相似度，选择相似度得分最高的义项作为最终结果。本文的模型遵循 6.3.3 节介

绍的方法，分别将编码器初始化为bert-base-Chinese和bert-ancient-Chinese模型，

并在训练集上进行微调训练，生成 bert-base-Chinese (ours)和 bert-ancient-Chinese 

(ours)模型，对测试上下文中的目标词汇进行义项识别，四个模型的结果如表 6.2

所示，最佳结果由粗体显示。 

表 6.2 义项识别结果 

模型 C-Multi C-Less C-One W-Multi W-Less W-One 

bert-base-Chinese 52.68% 45.15% 23.61% 69.90% 69.20% 43.65% 

bert-ancient-Chinese 55.08% 46.10% 25.46% 73.15% 70.70% 42.30% 

bert-base-Chinese (ours) 68.08% 63.25% 58.18% 76.15% 76.55% 65.65% 

bert-ancient-Chinese (ours) 74.19% 66.55% 60.03% 78.70% 78.10% 67.10% 

 

结果表明，直接使用原始 BERT 模型进行义项识别的效果非常有限，尤其是

对于汉字来说，在只有一个训练样本的情况下（C-One），bert-ancient-Chinese 的

精确度仅为 25.46%，在训练样本大于等于 7的情况下（C-Multi），也只有 55.08%。

复合词测试组的效果显著高于汉字组，W-One 为 42.30%，W-Multi 可以达到

73.15%。本文的模型 bert-ancient-Chinese (ours)可以将 C-One组的精确度从 25.46%

提升到 60.03%，C-Multi 从 55.08%提升到 74.19%，证明了该模型可以显著提高

文字和复合词的义项识别效果。 

6.4.3 语素义项匹配实验结果 

语素义项匹配的评估的数据由三位母语者进行注释，其过程如下：本文随机

选择常用汉字的 200个义项样本进行评价，给定待评价的汉字义项、汉字对应的

复合词、及其复合词的全部义项信息，要求三个注释者为每一个汉字义项提供与

之匹配的所有复合词义项，如果两个以上的注释者为目标汉字义项注释了同一个

复合词义项，则将其添加到该汉字义项的匹配列表中。最后本文得到了 200个汉

字义项的匹配列表，并将其与模型输出的匹配列表进行比较，结果如表 6.3 所示。

可以看出，本文的模型（bert-ancient-Chinese (ours)）的 F1得分为 75.14%，而原

始 BERT 模型（bert-ancient-Chinese）的 F1 得分仅为 59.21%，这说明本文的模

型可以提升语素义项挖掘任务的效果。 
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表 6.3 汉字-复合词义项匹配结果 

模型 准确率 召回率 F1 

bert-ancient-Chinese 67.71% 61.23% 59.21% 

bert-ancient-Chinese (ours) 77.25% 79.12% 75.14% 

 

6.4.4 汉字历时语义跟踪可视化案例 

图 6.6 展示了汉字“师”的语义跟踪可视化分析，不同颜色和形状的曲线代

表“师”字的不同义项，实线表示词汇义项，虚线表示应用于复合词的语素的义

项： 

 
图 6.6 汉字“师”的语义跟踪可视化案例，实线表示词汇义项，虚线表示语素

义项。子图（a）为词汇和语素义项的历时语义变化；子图（b）为词汇义项的

历时语义变化；子图（c）为语素义项的历时语义变化 
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如图 6.6 所示，该方法发现了 11个语素义项，“军队”义项在最早期所占的

比例最高，说明“军队”是该字的本义，虽然该义项在后世的使用频率不断减少，

但现在仍然是一个常用的含义。“教师”和“专精某种技艺的人”义项逐渐增多，

尤其是“教师”取代了“军队”成为在现代最常用的含义。“对僧、尼姑、道士

的尊称”的义项在中古时期有所增加，但在近代有下降的趋势。与这些常用义项

相比，大多数其他义项占比很小（<2%）。 

本文还对“军队”这一概念的用词频率变化进行了可视化分析。图 6.7 是“军

队”概念的一个例子，该概念可以通过“师”、“军”、“兵”、“旅”、“戎”、

“赋”和“伍”等文字进行词汇化表示，通过可视化分析可以看出，“军”和“兵”

是各个历史时期最常用来表示该概念的两个字，它们呈现出增长趋势。还可以发

现“伍”字作为词汇使用的频率与作为语素的使用频率相差较大，这说明“伍”

字是构成复合词的常用语素，但是它较少直接用于单音节词。 

 

图 6.7“军队”概念用字频率的可视化跟踪案例 

6.5 词汇与语素义项历时变化相关性分析 

本文对词汇与语素义项变化的相关性进行统计分析，具体来说，本文关注以

下三个问题： 

（1） 汉字词汇与语素两种表达的历时比例变化。 

（2） 词汇义项与对应的语素义项的使用频率是否具有相关性，例如，如果
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汉字的某个含义经常在其作为单音节词汇时表达，那么它是否也经常用

于语素？ 

（3） 词汇义项与对应的语素义项的变化趋势是否具有相关性，例如，如果

汉字的词汇义项的使用频率有增加趋势，那么该义项在语素中是否也有

同样的趋势？ 

本文选取100个古今常用汉字作为样本。每个文字的平均义项数量为22.19，

但平均常用的义项数量仅为 3.57 个，在至少一个历史时间阶段内使用频率大于

0.1 的义项被定义为常用义项。这三个问题的分析分别见第 6.5.1–6.5.3节。 

6.5.1 单音节词汇与语素的历时比例变化 

本文分别统计不同时间阶段目标汉字作为单音节词汇和构成复合词语素使

用的上下文数量，对样本平均后得到历时比例变化。如图 6.8 所示，随着时间的

推移，语素的比例显著增加，而单音节词汇则呈现减少趋势。统计结果符合对汉

语词汇发展过程的直觉：随着人类认知观念的增加，汉字数量的无限增加会增加

记忆负担，因此形成复合词来表达新的概念。尤其是在人类认知发生剧烈变化的

历史时期，如近代时期，复合词的比例呈现出快速上升的趋势。 

 

图 6.8单音节词汇与语素的历时比例变化 

6.5.2 词汇与语素义项的使用频率相关性 

本文使用义项的分布函数（如图 6.6 中的函数曲线）和𝑥轴包围区域的面积

来量化义项的使用频率得分： 



第 6章 汉字语素含义挖掘与历时语义跟踪方法 

 105 

 𝑃(𝑋) = �𝑓(𝑥)𝑑𝑥 (6.7) 

义项使用频率越高，𝑃(𝑋)值越大，相反，𝑃(𝑋)将趋向于接近 0。本文分别计

算 100 个常用字的 1279 个义项样本分别作为词汇义项（如图 6.6 中实线函数）

和语素义项（如图 6.6 中虚线函数）时的使用频率分数，最后得到所有词汇义项

的频率得分序列：𝑆𝑒𝑞Pp𝑃P(𝑋!), 𝑃P(𝑋,), … , 𝑃P(𝑋!,bc)q，以及语素义项的频率分布

序列：𝑆𝑒𝑞2(𝑃2(𝑋!), 𝑃2(𝑋,), … , 𝑃2(𝑋!,bc))。最后，计算出两个序列之间的

Spearman 相关性为 0.751，p<0.01。该结果表明，词汇义项与对应的语素义项的

使用频率存在较强的正相关关系。 

在此基础上，本文进一步分析 1279个义项对(𝑃P(𝑋#), 𝑃2(𝑋#))的使用频率的

相似度分布，使用频率相似度的计算公式为： 

 𝑓𝑟𝑒_𝑠𝑖𝑚p𝑃(𝑋!), 𝑃(𝑋,)q = 1 −
|𝑃(𝑋!) − 𝑃(𝑋,)|
𝑃(𝑋!) + 𝑃(𝑋,)

 (6.8) 

两个义项的使用频率越接近，𝑓𝑟𝑒_𝑠𝑖𝑚越接近 1，否则接近 0。本文对 1279

个对应的词汇与语素义项组合（𝑃P(𝑋#), 𝑃2(𝑋#)）的𝑓𝑟𝑒_𝑠𝑖𝑚分数进行了统计。为

了进行比较，本文还计算了 1279个随机组合（𝑃P(𝑋#), 𝑃2(𝑋+)） 𝑖 ≠ 𝑘的𝑓𝑟𝑒_𝑠𝑖𝑚

得分，随机组合中的词汇义项和语素义项分别来自两个不同的义项。结果如表 6.4

所示，频率相似度的中位数为 0.628，随机组合的中位数仅为 0.354，Wilcoxon符

号秩和检验（Wilcoxon Signed-Rank Test）表明义项匹配组合的得分显著高于随

机组合得分。以上分析可以得出，词汇与相应的语素义项的使用频率有很强的正

相关性。 

表 6.4 1279个匹配和随机义项组合的使用频率相似度分布 

义项组合类别 中位数(P25, P75) Wilcoxon 符号秩和检验 

  z p 

𝑓𝑟𝑒_𝑠𝑖𝑚(𝑃!(𝑋"), 𝑃#(𝑋"))	  0.628 (0.340, 0.851) 
17.185 < 0.01 

𝑓𝑟𝑒_𝑠𝑖𝑚(𝑃!(𝑋"), 𝑃#(𝑋$)), 𝑖 ≠ 𝑘  0.354 (0.145, 0.657) 

 

6.5.3 词汇与语素义项的变化趋势相关性 

本文以 0.1 为区间为义项的频率分布函数进行插值，得到每一个义项函数的

离散序列𝑆𝑒𝑞，对所有 1279个义项样本的词汇义项函数的离散序列进行拼接，得
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到词汇义项序列：𝑆𝑒𝑞P = 𝑆𝑒𝑞P#⨁𝑆𝑒𝑞P$ , … ,⨁𝑆𝑒𝑞P#$:;，相同地，对 1279个义项

样本的语素义项函数的离散序列进行拼接，得到语素义项序列：𝑆𝑒𝑞2 =

𝑆𝑒𝑞2#⨁𝑆𝑒𝑞2$ , … ,⨁𝑆𝑒𝑞2#$:;。本文对𝑆𝑒𝑞P和𝑆𝑒𝑞2进行 Spearman 相关性分析，得

到了词汇义项与语素义项的变化趋势之间的相关性为 0.731，p<0.01，这说明二

者呈较强的正相关关系。 

本文使用公式 6.9 来量化两个义项函数之间的趋势相似性，最终得到 1279

对词汇与语素义项组合（𝑆𝑒𝑞P" , 𝑆𝑒𝑞2"）的趋势相似性。为了比较，本文还计算了

1279个随机义项组合（𝑆𝑒𝑞P" , 𝑆𝑒𝑞2'），𝑖 ≠ 𝑘的趋势相似性得分，随机组合中的

词汇义项和语素义项分别来自两个不同的义项。结果如表 6.5 所示。 

 𝑡𝑟_𝑠𝑖𝑚(𝑆𝑒𝑞!, 𝑆𝑒𝑞,) = Spearman(𝑆𝑒𝑞!, 𝑆𝑒𝑞,) (6.9) 

 

表 6.5 1279个匹配和随机义项组合的变化趋势相似度分布 

义项组合类别 中位数(P25, P75) Wilcoxon 符号秩和检验 

  z p 

𝑡𝑟_𝑠𝑖𝑚(𝑆𝑒𝑞!! , 𝑆𝑒𝑞#!)  0.555 (0.051, 0.862) 
17.308 < 0.01 

𝑡𝑟_𝑠𝑖𝑚(𝑆𝑒𝑞!! , 𝑆𝑒𝑞#"), 𝑖 ≠ 𝑘 −0.082 (−0.587, 0.510) 

 

结果表明，趋势相似度的中位数为 0.555，不同义项随机组合的中位数为

−0.082，Wilcoxon符号秩和检验显示，配对组合的得分显著高于随机组合。基于

以上分析，本文得出词汇与语素义项的变化趋势存在着较强的正相关。 

6.6 本章小结 

本章对汉字的语义跟踪框架和方法进行了扩展，包括构建汉字语境表示模型、

进行语素义项挖掘，最终得到义项的历时频率变化表示。实验结果证明，与原始

的 BERT 模型相比，本文的模型在义项识别和语素义项匹配两个任务中都取得了

更好的效果。义项识别的精确度从 55.08%提高到 74.19%，语素义项挖掘的 F1得

分从 59.21%提高到 75.14%。可视化和定性分析的案例证明该方法能够平滑、连

续地表示词汇和语素义项的历时频率分布变化。最后，本文通过案例分析发现词

汇义项与语素义项的频率和变化趋势有很强的正相关关系。 
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第 7 章  总结与展望 

7.1 工作总结 

本文面向古文字字形与字义的知识表示与整合、字形相似度计算、古文字考

释与异体字形识别、字义历时变化检测等古文字研究领域的实际问题展开人工智

能交叉研究，主要完成工作如下： 

第一，本文对古文字领域实体与关系的数据模式进行了详细定义，并与领域

专家协作，对古文字多模态数据进行半自动化的处理与标注，构建了一个专业、

可扩展的历时汉字知识图谱。目前为止，该知识库收录了包含甲骨文、金文、楚

简在内的约 1800余个部首，16000余个古文字字形，550000余个义项，并应用

于智慧古文字检索平台。 

第二，本文提出了古文字字形相似度的计算方法，该方法引入古文字的部件

领域知识，不仅针对古文字视觉相似性，也计算古文字的部件语义相似性。实验

证明，该方法与人类专家提供的相似度分数具有更高的正相关性，斯皮尔曼相关

系数为 0.8422，p<0.01。案例分析表明，该方法能够捕捉字源以及部件语义逻辑

相关联的古文字，符合古文字学者的专业需求。 

第三，本文面向古文字考释研究，提出了古文字字形识别的创新性任务，并

为此设计了一个融合古文字图像、部件描述文本与字形知识图谱特征的多模态编

码器模型。实验证明，与基线方法相比，本文的方法能够取得更好的识别效果，

共时测试字形的准确率为 73.7%，历时组的准确率为 56.5%，并证明了图像与部

件模态特征对于字形识别任务均具有贡献。 

第四，本文提出了一个汉字语素含义挖掘与历时语义跟踪方法，设计了一个

联合优化的双编码器汉字语境表征模型，并构建用于模型训练的数据集。该方法

对现有的词汇语义跟踪方法扩展到语素层面，从词汇与语素两方面对汉字的语义

变化进行检测和可视化分析，并从统计分析中发现汉字的词汇义项与语素义项的

历时变化具有正相关性。 

综上所述，在理论方面，本文最大的创新是提出了新颖的汉字知识图谱，并

将部件语义知识融入古文字字形表示中，为古文字形近字推荐、未知字形识别等

任务提出了基于部件语义知识的解决方案，并证明了古文字的多模态特征的有效

性。在应用方面，尽管 AI已经被用于古文字识别、文物修复等多个方向，但是
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古文字知识表示、古文字考释的相关应用研究还很少，且具有挑战性，本文的研

究成果可以为领域专家提供知识检索、形近字推荐、字形识别、字义分析等服务，

辅助专家进古文字考释研究，对于我国古文字的发展与传承具有重要意义。 

7.2 工作展望 

在 AI 与古文字交叉研究领域，未来的最终目标是实现 AI 驱动的未知古文

字考释，该智能系统需要具有对古文字领域知识和多模态数据的理解能力、推理

能力、解释能力、以及与古文字领域专家的交互能力，这是一项非常具有挑战性

的研究。作为对该领域的初步探索，工作尚有很多局限性，未来的展望如下: 

第一，未来将对 AI驱动的古文字考释方法进行更多维度的探索。目前古文

字智能考释工作局限在字形层面，本文引入部件语义知识，将古文字考释建模为

字形分类的单一的任务，方法的局限性在于难以识别那些视觉形态和部件语义特

征均已经发生巨大变化的字形，并且该方法依赖于汉字字形训练集的完整性，不

适用于那些缺乏异体字形训练样本的未知字形。在古文字考释中，除字形外，人

类专家还会依据历史文献上下文、前人研究等重要数据，例如，将目标字形所处

的出土文献上下文与相似的传世文献进行对读，从而根据语义对该位置的文字进

行比较与预测。因此本文认为，未来 AI驱动的古文字考释不会局限于单一的任

务，需要研发由多种任务组成的智能系统，该系统利用古文字的多模态特征，能

够从字形、字音、字义、语用多个角度对未知字形进行考释并对结果进行解释。 

第二，由于对出土文物数据进行修复、知识标注与抽取的专业性与复杂性，

汉字知识图谱的持续扩展与更新模式仍有待完善。未来需要进一步扩展和改进数

据预处理、知识抽取与知识融合的算法框架，提升知识图谱构建的效率，持续整

合汉简等更多类型的古文字以及多模态数据。 

第三，未来将构建古文字领域集识别、理解与推理等多种智能任务为一体的

多模态大语言模型，并研究与领域专家的交互机制。大模型是 AI 发展的趋势，

未来工作将研究古文字多模态大模型预训练和应用方法，在模型中引入知识图谱

的领域知识，实现文本、图像、语音等多模态数据的语义理解和细粒度对齐，提

供统一的古文字知识检索、语义理解、推理考释、可视化分析等服务。同时研究

多模态大模型的指令调优方法，使人类专家可以利用自然语言问答方式与模型进

行交互，构建 AI驱动的古文字研究的新模式。 
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