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基于预训练语言模型的汉语字形谜解谜模型

王涵玉,梁 循,关真宇,张森森,牛思敏,王孟威,宋世超,杨 丽

(中国人民大学 信息学院,北京100872)

摘 要:该文提出了一种基于预训练语言模型的汉语字形谜自动解答系统。汉语字形谜是一类利用汉字结构和形

态构造的谜语。为了实现字形谜的自动解答,该文整合了结构预测、关键词提取和谜底映射等多个模块。通过构

建综合性的汉字数据集,并利用BGE、BART等Transformer架构的预训练语言模型进行训练和评估,验证了该方

法在汉字谜语解答任务中的有效性。实验结果表明,该系统在解析汉字谜语和生成准确谜底方面达到了96.90%
的准确率,有效提高了谜语解答的自动化水平。该文的研究成果有助于推动汉字处理技术的发展,并为智能化语

言教学和文化传承应用提供了新的技术支持和思路。
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Abstract:ThispaperpresentsanautomaticsolutionsystemforChinesecharacterriddlesbasedonpre-trained
language models.Chinesecharacterriddlesleveragethestructureand morphology of Chinesecharacters.
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0 前言

随着自然语言处理(NLP)技术的迅猛发展,深
度学习模型在理解和生成人类语言方面取得了巨大

的进步。特别是基于Transformer[1]架构的预训练

语言模型的应用,使得文本分类[2-3]、文本生成和理

解[4-5]等复杂文本任务得以实现,并在各类语言处理

任务中展现出了强大的性能。在中文信息处理领

域,汉字作为核心组成部分,以其独特的表意性、音
韵结构以及深厚的文化底蕴,带来了新挑战和研究

机遇。与拉丁字母等表音文字系统不同,汉字不仅

代表音节,还承载着丰富的语义信息,并通过复杂的

结构反映了悠久的文化历史和逻辑关系[6]。
汉字谜语作为一种历史悠久的语言游戏,融合

了对汉字音、形、义的巧妙运用,它不仅是民间娱乐

的方式,也是语言智慧和文化传承的重要载体。汉

字谜语通过对汉字的创造性变换和语言艺术的表

现,挑战解谜者的语言理解能力和逻辑思维能力,从
而达到启迪思维、传播文化的目的。在这个过程中,
谜语的谜面通常涉及字形、字音、字义等多个层面的

综合考量,展现了汉字语言的独特美学和逻辑性。
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字形谜是一类特别的汉字谜语,其基于汉字的

形态结构构造而成。解答字形谜需要识别汉字的组

成部分及其关系,从而重构出谜底汉字。这类谜语

强调汉字的形态和结构特征,因此研究自动解答字

形谜的模型不仅需要具备语言理解能力,还需要深

入掌握汉字的结构知识。
尽管自然语言处理(NLP)技术在处理复杂语

言任务上取得了显著进展,现有模型主要集中在捕

捉语义信息方面,对汉字的内部结构和字形特性的

理解仍然不足。例如,先进的生成式大语言模型

GPT-4在解答“上边是人,下边是玉”这一字谜时,
错误地给出“玥”作为答案,而非正确答案“金”。这

暴露了当前模型在解析汉字构成部件及其排列方式

时的局限性。
一个重要挑战在于训练语料的缺乏,特别是关

于汉字内部结构和字形谜的相关数据。现有语言模

型的训练语料多以单个汉字为最小粒度,无法准确

表示汉字的内部结构。现有数据只能通过句子序列

间接描述汉字的结构,但这种方法既不精确也不全

面。此外,现有语料中几乎没有专门描述汉字内部

结构的句子数据,缺乏对字形谜任务的文本语料。
这种数据的缺失使得模型难以有效应对字形谜的解

析和解答任务。为提高自动解答汉字字形谜的能

力,需要构建更细致的专门数据集,涵盖汉字的内部

结构特征和丰富的字形谜语料。这些精细化的数据

对于训练能够准确理解汉字结构和解答字形谜的模

型至关重要。
研究汉字谜语自动解答的方法不仅有助于提升

汉字处理技术,还能深化对汉字语言结构特性和文

化内涵的理解,促进计算语言学、认知科学和中文信

息处理等学科的交叉融合。基于Transformer的预

训练模型(如BERT[7]、GPT[8]和BART[9]等)能够

捕捉长距离的依赖关系,并在大规模文本数据上预

训练,从而在特定任务中通过微调展现出优异性能。
本研究基于这些技术进展,探索利用深度学习模型

自动解答字形谜的可行性,旨在验证这些先进模型

在理解和生成字形谜方面的有效性,进一步推动中

文信息处理技术的发展。
本文首先分析了字形谜的结构特点,然后设计

了一种基于深度学习的自动解谜框架。该框架包括

结构预测、关键词提取和谜底映射三个主要部分,致
力于自动识别和生成字形谜的答案。本文方法不仅

考虑了谜语文本的语义信息,还融入了汉字的结构

特性。通过结合现有的预训练模型和专门设计的网

络结构,优化了解谜过程,实现了对字形谜的高效解

析和对谜底的准确预测。
本文的主要贡献包括:
(1)提出了一个创新的字形谜自动解答框架,

整合了结构预测、关键词提取和谜底映射等多个

模块。
(2)利用微调的预训练语言模型,实现了模型

对复杂字形谜的理解。
(3)实验验证了本文方法的有效性,证明本研究

提出的方法在字形谜自动解答任务上的能力。本研

究代码已在https://github.com/MarrytheToilet/zimi
开源。

1 相关工作

1.1 预训练语言模型

  预训练语言模型在自然语言处理中的广泛应用

显著提升了多种语言任务的性能。这些模型通过在

大规模无监督文本上进行预训练,能够捕捉语义和

上下文信息,从而在下游任务中展现出优异的性能。

Transformer架构采用自注意力机制,使得模

型能够并行处理长序列并捕获长距离依赖关系。这

一架构极大地提升了自然语言处理任务的效率和效

果,成 为 当 前 主 流 语 言 模 型 的 基 础 架 构。基 于

Transformer架构衍生出两类预训练语言模型,一
类是以BERT为代表的嵌入模型,另一类是以GPT
和BART为代表的生成式语言模型。

BERT通过双向编码器捕捉每个词在上下文中

的双向依赖关系。BERT通过掩码预测和句间预测

学习文本的精确语义表示。BGE[10]是另一种应用

于文本嵌入的开源模型,具有精确的语义表征能力。

GPT则采用自回归的生成策略,主要用于文本生成

任务。与BERT专注于文本理解不同,GPT在文本

生成任务中具备出色的生成能力,并广泛应用于对

话生成、文本补全等任务中。BART采用了双向编

码和自回归解码结构,通过去噪的预训练任务自回

归地生成文本,能够在自然语言生成、翻译等任务中

表现优异。
在许多中文领域独特问题的研究中,已经应用

了各类预训练语言模型,显著提升了模型的任务解

决能力。徐洋等人[11]提出的模型通过强化语境和

语义信息来提升对话幽默识别能力,为复杂对话任

务提供了新的视角。陈潇等人[12]提出了多通道
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BERT,用于跨语言属性级情感分类,通过不同语言

的BERT模型相互交互,提升了模型的语义理解能

力。胡星武等[13]开发了事件预训练方法,通过跨语

言事件对比预训练和事件要素掩码预训练,显著提

升了跨语言事件检索的性能。桑杰端珠和才让

加[14]开发了基于词典注入的藏汉机器翻译模型,通
过词典预训练增强模型在低资源语言上的翻译效

果。然而,这些方法的设计仍然主要聚焦于语义分

析任务,而非汉字内部结构的解析,因此难以应用于

字形谜的解谜任务。

1.2 汉语字形谜与汉语字形

汉语字形谜的构造主要利用了汉字的复杂形态

和多样的构字方式。汉字形态的复杂性在字谜中得

到了充分利用。汉字的构形不仅包含独立的部件,
还包括这些部件的组合方式,如上下结构、左右结构

等。在字谜解答过程中,解谜者需要识别这些部件

之间的关系,理解它们如何组合成完整的汉字。赵

云肖等人[15]通过融合汉字的形、音、义知识,提出了

一种文本语义匹配模型,展示了多元知识对语义处

理的增强效果。同时,刘梦迪等人[16]通过建立偏旁

部首的知识图谱,探索了汉字字形相似度的计算方

法,这对于识别和查找形似字有重要意义。吴少

扬[17]等人则从跨语言事件检索的角度出发,探讨了

汉越跨语言文本事件的检索技术,提出预训练方法

以增强模型的语言适应性。
汉语字谜的语义和认知特性使其成为语言研究

和心理学研究的一个重要方向。在谜语认知的研究

领域,王艺臻[18]利用眼动追踪和事件相关电位技术

深入分析了汉语字谜的处理机制,揭示了从字面意义

到非字面意义的转换过程。卜小倩[19]从体认语言学

的视角,整合了识解理论和概念整合理论,探讨了谜

语解答的认知机制,展示了谜语认知的复杂性。朱新

秤等人[20]则关注线索在解决汉语成语谜语问题中的

作用,进一步丰富了研究对谜语解答过程中线索效用

的理解。成语谜语与字形谜的本质不同在于前者主

要涉及成语语义的联想,而后者需要深刻理解汉字的

物理形态和结构特性,因此解决思路有所不同。
现代语言技术为汉语字谜的自动解答提供了新

的方法。通过利用预训练语言模型,研究者能够捕

捉字谜中的语义特征和结构特征,实现对汉字谜语

的自动解析和解答。李建华等人[21]构建了一个中

文大规模谜语问答数据集,并利用预训练语言模型

进行了实验,取得了初步成果,但其研究主要集中于

谜语问答中的文本理解和生成,而非对汉字结构的

深入解析。由于这些研究主要聚焦于一般语义和文

本生成任务,对字形谜这种需要处理汉字结构的任

务存在显著的不足。因此,现有的方法在汉字字形

谜解谜的特定挑战下无法充分发挥效力,这突显了

需要专门针对汉字内部结构和形态特征进行深入

分析的必要性。只有通过开发能够处理细粒度汉

字结构信息的模型,才能有效应对汉字字形谜的

复杂性。

2 数据构建

本文构建了一个综合性数据集,涵盖汉字的基

础特性,并支持自动生成汉语字形谜。数据集的构

建过程包括对汉字基础信息的收集和整理,以及对

谜语生成机制的设计与实现。以下是数据集构建的

具体步骤。

2.1 数据来源与预处理

本文构建的数据集主要基于两个数据源:一是

包含汉字基础信息的数据库,其中记录了汉字的笔

画数、拼音、偏旁部首等通用属性;二是详细记录汉

字拆分方法的数据文件,这些文件包含了每个汉字

的拆解部件信息。
基础信息的收集旨在获取汉字χ的通用属性,

如间架结构S(χ)、笔画数B(χ)、拼音P(χ)、偏旁

部首R(χ)等。这些属性为后续谜语的生成提供了

必要的语言学特征。本文构建字谜数据库的基础信

息从mapull/chinese-dictionary① 项目中获取,汉字

字典包含了约3500个常用汉字的基本信息,如字

符、笔画数、拼音等,为汉字提供了必要的描述属性。
汉字的拆分方法反映其结构上的组成部件C(χ),
对于每个汉字χ,其拆分方法可以表示为一组部件的

集合C(χ)={c1,c2,…,cn},其中,n为部件的数量。
汉字的拆分方式从kfcd/chaizi② 项目进行获取。预处

理后的字典数据的部分内容如表1所示。

表1 预处理汉字字典示例

字符 笔画 拼音 偏旁 拆字 结构

寄 11 jì 宀 [宝 奇] 上下

贷 9 dài 贝 [代 贝] 上下

26

①

②

https://github.com/mapull/chinese-dictionary
https://github.com/kfcd/chaizi
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续表

字符 笔画 拼音 偏旁 拆字 结构

墨 15 mò 土 [黑 土] 上下

惨 11 cǎn 忄 [心 参,忄 参] 左右

粉 10 fěn 米 [米 分] 左右

2.2 谜语模板设计与生成

基于整合后的汉字数据集,本文设计了一套字

形谜语模板,用于通过汉字信息自动生成字形谜语。
设χ表示待生成谜语的汉字,S(χ)表示χ的结

构特性(如上下、左右、全包围结构等),而C(χ)=
c1,c2,…,cn代表通过预处理步骤得到的χ 的拆分

部件集合,其中每个ci 是一个拆分出的部件。
在预处理步骤获取每个汉字的基础信息和拆分

部件信息之后,本文首先针对不同的汉字结构设计

了一系列谜语模板T,如式(1)所示。

T={TS1
,TS2

,…,TSm
} (1)

其中,每个模板TSi对应一种特定的汉字结构特性

Si,如上下结构、左右结构等,并且包含占位符来表

示部件位置。选取模板的过程可以用函数Seltemp表
示,该函数依据汉字结构S(χ)从模板集合T 中选

择合适的字形谜语模板,如式(2)所示。

Tχ=Seltemp(S(χ),T) (2)

  通过将描述汉字结构的字谜模板Tχ应用于数

据集中的每个汉字χ,结合其拆解出的部分组成的

集合C(χ)和结构标识符S(χ),自动生成相应的汉

字谜语。填充模板的过程可以通过一个函数Fillrid
来实现,该函数通过替换模板中的占位符将拆分部

件集合C(χ)映射到字形谜的具体内容上,如式(3)
所示。

Riddle=Fillrid Tχ,C(χ)( ) (3)

  例如,对于表1中的汉字“寄”,其拆分部件为C
寄( )= 宝,奇[ ],结构标识符S 寄( ) 为上下结构,通

过应用模板Tχ=“上{0}下{1},合为一体”,可生成

字形谜语Riddle=“上宝下奇,合为一体”。
本文的研究目标是设计一个解密系统,即通

过谜语获取原始汉字。因此可以定义一个解码

函数Decrid,对于生成的谜语进行解谜,如式(4)
所示。

χ̂=Decrid(Riddle) (4)

其中,χ̂是通过解谜得到的预测汉字。此函数需要

根据谜语的内容,在所有可能的模板中匹配并恢复

出原始汉字及其结构特性。
整个字谜生成和解谜过程可以形式化地表示为

式(5)的过程。

χ̂=Decrid(Fillrid(Seltemp(S(χ),T),C(χ)))(5)

当χ̂=χ时,模型对于该字形谜解谜成功。
表2展示出一些具体的谜语生成示例。通过模

板生成的谜语,能够有效训练并评估语言模型对汉

字结构特性和拆分部件的理解和推理能力。

表2 字形谜构建模板(部分)及示例

数据集 结构 模板示例 生成字形谜示例

训练集

上下结构 上{0}下{1},合为一体 上宝下奇,合为一体

上中下结构
上段{0}轻盈如风,中段{1}稳如山,下段{2}
厚重如地

上段自轻盈如风,中段田稳如山,下段廾厚重如地

左右结构 左岸{0}繁华,右岸{1}静谧 左岸心繁华,右岸参静谧

左中右结构 左手{0}开拓,中间{1}协调,右手{2}收尾 左手手开拓,中间育协调,右手攵收尾

全包围结构 外{0}庇护,中{1}藏匿 外口庇护,中人藏匿

测试集

上下结构 树冠{0}枝繁叶茂,根系{1}深埋大地 树冠代枝繁叶茂,根系贝深埋大地

上中下结构 上部{0}光明,中部{1}坚实,下部{2}厚重 上部人光明,中部一坚实,下部口厚重

左右结构 一肩{0}担当重任,一肩{1}守护安宁 一肩米担当重任,一肩分守护安宁

左中右结构
左翼{0}策马奔腾,中翼{1}坚如磐石,右翼
{2}翱翔天际

左翼辛策马奔腾,中翼丝坚如磐石,右翼辛翱翔天际

全包围结构 外圈{0}环绕,中芯{1}坚守 外圈口环绕,中芯卷坚守
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2.3 数据集划分

本文聚焦于汉字结构中最常见的5种类型:上

下结构、左右结构、上中下结构、左中右结构和全包

围结构。数据集按7:3的比例划分为训练集和测试

集,以平衡模型的学习效率与泛化能力。
训练集包含258条上下结构谜语、769条左右

结构谜语、5条上中下结构谜语、8条左中右结构谜

语和12条全包围结构谜语。测试集则包含107条

上下结构谜语、334条左右结构谜语、两条上中下结

构谜语、5条左中右结构谜语和4条全包围结构谜

语,用于独立验证模型在未见过的样本上的表现,评
估其泛化能力和解谜准确性。上述分布符合不同结

构的汉字在中文汉字中的数量分布。
为了解决数据不均衡的问题,本文在模型训练

过程中构建了伪数据。通过使用已有的模板生成更

多少数类结构类型的样本,这些伪数据并不以解答

实际字形谜为训练目的,而是专门用于让模型学习

到各种汉字结构的信息和关键字提取方法。这种方

式确保模型能够在各类结构类型上均衡地学习,从
而提升其对不同字形谜的解析能力。

测试集使用的字形谜模板与训练集使用的字形

谜构建模板不存在交集,以保证训练过程与测试过

程相互独立。数据集及模板数量见表3。

表3 数据集字形谜数量及模板数量设置

数据集 结构 字形谜数量 模板数量

训练集

上下结构 258 13

左右结构 769 11

上中下结构 5 10

左中右结构 8 10

全包围结构 12 10

测试集

上下结构 107 10

左右结构 334 9

上中下结构 2 10

左中右结构 5 10

全包围结构 4 10

3 模型

为了有效地解答汉字字形谜,本文提出了一种

基于深度学习的自动解谜框架,如图1所示。该框

架旨在综合利用预训练模型的语言理解能力和汉字

结构特性,自动解析字形谜的结构和谜底。

图1 字形谜解谜模型架构图

字形谜是一类通过拆解汉字的部件和结构来构

建谜面的谜语,解谜者需要识别汉字的内部构造,如
上下、左右等结构,从而推测谜底。这种类型的谜语

不仅要求模型具备语言理解能力,还需要模型能够

处理汉字的复杂形态和构造逻辑。
字形谜通过拆解汉字的部件和结构来构建谜

面,解谜者需要识别汉字的内部构造,如上下、左右

等结构,从而推测谜底。这种类型的谜语不仅要求

模型具备语言理解能力,还需要模型能够处理汉字

的复杂形态和构造逻辑。为此,本研究的框架首先

通过字谜结构分析模型预测字形谜的结构(如“上
下”),然后利用微调生成模型提取关键部件。基于

字谜的结构和关键字信息,模型映射生成最终的谜

底。例如,“山巅宝雪白皑皑,山脚玉石坚如铁”解析

为“[上下]宝玉”,并映射为“宝”字。这种方法不仅

考虑了字谜的语义信息,还有效地整合了汉字的结

构特征,从而提升了模型对复杂谜语的理解和解析

能力。
在模型设计过程中,本文区分了Encoder-Only

和 Encoder-Decoder架 构 的 应 用 场 景。Encoder-
Only架构模型,如BERT和本文使用的BGE,擅长

从输入文本中提取高质量的上下文语义表示。这种

架构对文本进行双向编码,捕捉句子中各部分之间

的相互关系,非常适用于分类任务。因此,本文选择

Encoder-Only模型作为嵌入模型,用于结构分类任

务。通过这种架构,本文能够将字形谜文本映射到

一个高维向量空间中,并从中提取出反映汉字结构

特征的有效特征表示。
另一方面,本文选择Encoder-Decoder架构的
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模型,如BART,作为关键词提取器。这种架构不

仅包含一个用于理解输入文本的编码器,还包含一

个用于生成输出文本的解码器。Encoder-Decoder
模型的设计使得其在处理生成任务时尤为有效,因
为它能够在编码阶段充分理解输入内容,并在解码

阶段基 于 上 下 文 信 息 生 成 目 标 输 出。Encoder-
Decoder架构模型在这种情况下表现优异,因为其

解码器部分能够有效地生成与输入文本相关的关键

字序列,确保模型准确地提取出重要的线索。
本文组合使用Encoder-Only模型进行结构分

类,使用Encoder-Decoder模型进行关键词提取,充
分利用了两种架构的各自优势,提高了整体系统对

汉字字形谜的解析能力。

3.1 结构分析模型

在汉字字形谜中,谜语的语义往往与谜底汉字

的结构特征直接相关,因此准确预测这些结构特征

对解答字形谜至关重要。具体来说,汉字字形谜的

语义线索通常暗示汉字的结构。例如,谜语中如果

提到“高天”和“大地”,通常表明谜底汉字具有上下

结构。类似“一面…一面…”的描述,则可能意味着

谜底汉字的结构是左右关系。这样的语义与结构的

关联为深度学习模型提供了丰富的学习信号,使其

能够在大规模训练数据中捕捉这种隐含模式。
通过构建和训练基于句子嵌入的文本表示模

型,可以将谜语文本有效地转化为向量空间中的点。
这些向量表示捕捉到了谜语中的语义和结构特征。
接着通过将这些句向量输入到微调后的分类器中,
从而预测汉字字形谜的结构类型。

3.1.1 结构分析模型框架

本文采用基于句子向量表示的深度学习方法。
具体而言,通过将谜语文本转化为向量空间中的点,
可以利用这些向量来捕捉谜语的语义和结构特点。
对于每条谜语r,其向量表示为vr,通过微调的

BAAI/bge-small-zh-v1.5模型获取,该模型是一个

经过大量中文文本预训练的文本嵌入模型,能够生

成高质量的句向量。通过对该模型进行微调,可以

使其更好地适应汉字谜语的特定任务需求。为了将

谜语的向量表示映射到其结构类型,本文设计了一

个基于神经网络的分类器。分类器首先通过一个线

性变换层提取特征,然后通过一个输出层进行结构

类型的分类。
首先,将谜语的向量表示vr输入到一个线性变

换层中,该层通过一个权重矩阵W1 和偏置向量b1

对输入进行变换,并使用ReLU激活函数得到隐藏

层表示hr,如式(6)所示。

hr=ReLU(W1vr+b1) (6)
隐藏层表征hr通过另一个线性变换层,该层由权重

矩阵W2 和偏置向量b2 构成,生成输出层的原始得

分zr,如式(7)所示。

zr=W2hr+b2 (7)
最后使用Softmax函数对输出层的原始得分zr进

行归一化处理,得到每种结构类型的概率分布pr如
式(8)所示。

pr=Softmax(zr) (8)
其中,hr是第一层的隐藏表示,W1 和b1 是第一层的

权重和偏置,zr是输出层的原始得分,W2 和b2 是输

出层的权重和偏置,pr是每种结构类型的概率分

布。该结构分类器能够从谜语的向量表示中提取有

效特征,并根据特征预测字形谜的结构类型。

3.1.2 训练与评估

模型的训练目标是最小化预测概率分布pr与

实际标签分布yr之间的差异,这通常通过交叉熵损

失函数来实现。具体地,损失函数L 定义如式(9)
所示。

L=-∑
r
∑
c
yr,clogpr,c (9)

其中,yr,c是实际标签分布,如果谜语r属于类别c,
则yr,c=1,否则yr,c=0;pr,c是模型预测的谜语r属

于类别c的概率。yr,c是如果谜语r属于类别c则

为1,否则为0的指示函数,pr,c是分类器预测谜语r
属于类别c的概率。

在字谜结构分析模型的训练过程中,为解决数

据集中的类别不平衡问题,本文采用了过采样的策

略,特别针对数据较少的上中下结构、左中右结构和

全包围结构进行了数据扩展。本文使用已有的模板

生成伪训练数据,这些数据并不用于解答字形谜的

实际问题,而是专门用于让模型学习不同汉字结构

的特征。增加了这些少样本结构类型的样本数量,
使得模型能够在训练中均衡地学习各种结构类型的

特征。
字谜结构分析模型的训练与评估过程中的损失

值变化如图2所示。在训练过程中,利用Adam优

化器进行参数更新,以实现快速收敛。
模型在验证集上的表现通过式(10)计算准确率

(Accuracy)来评估。

Accuracy=
Ncorrect

Ntotal
(10)
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图2 结构分析模型损失值

  字谜结构分析模型的验证准确率结果如图3所

示。随着训练周期的增加,模型的训练损失和验证

损失均呈现逐步下降的趋势,验证准确率则逐步提

高,最终达到较高的准确率和较低的验证损失。模

型在训练过程中逐渐学习到了有效的特征,能够准

确预测字形谜的结构特性。

图3 结构分析模型验证准确率

3.2 关键字提取模型

关键字提取的主要任务是从谜语文本中识别出

指向谜底的核心线索。在汉字字形谜中,谜面通常

包含与谜底相关的关键信息,这些信息对于正确解

答谜语至关重要。例如,在谜语“一口又一口———打

一字:回”中,关键字是两个“口”字,它们直接构成

了谜底“回”字的一部分。
为了准确提取这些关键信息,本文采用了一种

微调后的预训练文本生成模型。该模型经过专门训

练,能够适应汉字字形谜的特定需求。具体来说,模
型首先接受谜语文本作为输入,通过编码层将其转

化为高维向量表示。随后,解码层利用上下文信息

生成与谜底相关的关键字。为提高模型性能,本文

在少量汉字字形谜数据集上对预训练文本生成模型

进行了微调,使其能够更精确地从谜语中提取出重

要线索。

3.2.1 关键字提取模型框架

为了实现字形谜的关键字的自动提取,本文构

建了一个基于Transformer的预训练文本生成模型

框架。该框架的输入为字形谜文本,经过模型处理

后输出谜语中的关键字。并利用预训练的BART
模型,结合谜语生成的任务特点对其进行了微调。

BART模型由编码器和解码器两部分组成,其
中编码器负责对输入文本进行双向编码,捕捉上下

文信息;解码器则以自回归的方式生成输出文本。

BART模型通过预训练获得了强大的文本理解和

生成能力,能够在微调后有效地完成关键字提取任

务。本文使用了fnlp/bart-base-Chinese① 模型,这
是一种针对中文文本预训练的BART模型。该模

型首先对汉字谜语文本进行分词和编码,将其转换

为高维向量表示。编码器通过多层双向自注意力机

制处理输入文本,生成包含丰富上下文信息的向量

表示h。接下来,解码器基于编码器的输出,通过多

层自注意力机制和编码器-解码器注意力机制,自
回归地生成关键字序列y。

模型的训练目标是最小化预测关键字序列与实

际关键字序列之间的差异。这通常通过交叉熵损失

函数来实现,具体如式(11)所示。

L=-∑
T

t=1
logP(yt|y<t,h;θ) (11)

其中,yt是第t个关键字,y<t表示在t时刻之前生

成的所有关键字,h 是编码器生成的上下文向量

表 示,θ 是 模 型 参 数。通 过 对 fnlp/bart-base-
Chinese模型进行微调,能够使其更好地适应汉

字谜语的具体任务需求,从而准确提取出谜语中

的关键字。

3.2.2 训练与评估

在关键字提取模型的训练过程中,每条谜语被

表示为一个序列s=[w1,w2,…,wn],其中,wi 代

表序列中的第i个词。对于模型的输入,本文构造

了形式为“请抽取字谜中的关键字:s。字谜中的关

键字是:”的提示语句P,以引导模型聚焦于谜语的

关键信息抽取。模型的目标输出是一个或多个谜语

中的关键字k=[k1,k2,…,km]。
在微调阶段,模型的目标是最小化预测关键字
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序列与实际关键字序列之间的差异,可以通过式

(12)定义的交叉熵损失函数来实现。

L=-∑
m

i=1
logP(ki|P,θ) (12)

其中,P(ki|P,θ)表示在给定输入序列s和模型参

数θ的条件下,正确预测第i个关键字的概率。关

键字提取模型的训练与评估过程中的损失值变化如

图4所示。

图4 关键字提取模型损失值

与结构分类器训练过程一致,在关键字提取器

的微调过程中,为应对数据不平衡问题,同样采取了

过采样策略。通过使用已有的模板生成伪训练

数据。
将构建的整个数据集分为训练集和验证集,分

别用于模型的自监督训练和性能评估。在训练过程

中,使用Adam优化器对模型参数进行更新,以最

小化上述定义的损失函数。
字形谜关键字提取模型的验证准确率结果如图

5所示,该准确率是通过将模型在验证集上的预测

结果与真实关键字进行比较计算得出。将每个预测

的关键字序列与相应的真实序列进行匹配,计算匹

配正确的比例,以此评估模型在谜语关键字提取任

务中的处理能力。关键字提取模型的训练过程中,
随着训练周期的增加,模型的训练损失和验证损失

均显著下降,而验证准确率逐步提高,模型在逐渐学

习到有效特征以准确提取汉字谜语中的关键字。验

证准确率的逐步提升和验证损失的逐步降低,验证

了模型的有效性和鲁棒性。该模型能够高效、准确

地从谜语文本中提取出关键信息。

图5 关键字提取模型验证准确率

4 实验与结果分析

本文对包含455个汉字谜语的测试集进行了结

构分析和关键字提取模型的性能评估,结 果 如

表4所示。同时部分模型预测成功或失败的例子如

表5所示。

表4 模型测试准确率 (单位:%)

测试集
结构

准确率
关键字
准确率

综合
准确率

字符
准确率

准确率 98.92 97.30 96.90 96.90

表5 字形谜解谜模型预测结果(部分)

字符 字谜 真实结构 真实关键字 预测结构 预测关键字 预测谜底 预测字符

皱 左侧刍浓烈,右侧皮淡雅 [左右] 刍皮 [左右] 刍皮 [左右]刍皮 皱

宝 山巅宝雪白皑皑,山脚玉石坚如铁 [上下] 宝玉 [上下] 宝玉 [上下]宝玉 宝

圃 外壳囗坚硬,内里甫温暖 [全包围] 囗甫 [全包围] 囗甫 [全包围]囗甫 圃

浏
左部水撑起,中部文连接,右部刀
收束

[左中右] 水文刀 [左中右] 水文刀 [左中右]水文刀 浏

叫 一肩口担当重任,一肩丩守护安宁 [左右] 口丩 [左右] 口美 [左右]口美 失败

耍 树冠而枝繁叶茂,根系女深埋大地 [上下] 而女 [上下] 女女 [上下]女女 失败

合
上方人如日,中间一如月,下方口
如星

[上中下] 人一口 [上下] 人口 [上下]人口 失败
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4.1 结构预测准确率分析

结构谜底的预测准确率达到了98.92%,表明模

型在汉字谜语结构解析任务中表现出色。例如,在
面对谜语“山巅宝雪白皑皑,山脚玉石坚如铁”时,模
型通过理解“山巅与山脚”的空间关系,成功提取出

“上下”结构的构型特征,准确预测了该谜语的结构

谜底。类似地,对于谜语“左侧刍浓烈,右侧皮淡

雅”,模型通过理解“左侧”和“右侧”这一结构对称关

系,识别出“左右”结构。模型正确地将“刍”和“皮”
分别对应到汉字“皱”的左部和右部,成功预测了结

构谜底“左右”,并生成了正确的谜底“刍皮”。这表

明模型能够有效利用语言指示信息,捕捉汉字谜语

中的结构模式,说明其在处理汉字谜语结构特征上

具有较高的精度和较好的泛化能力。
在对谜语“上方人如日,中间一如月,下方口如

星”进行预测时,模型未能正确识别出“上中下”结
构,而是错误地预测为“上下”结构,导致最终谜底

“合”字的预测失败。分析其原因,可能在于上中下

结构和上下结构在句向量的特征表示上过于相似。
例如,二者可能都包含“太阳”和“星星”的元素,而上

中下结构只比上下结构多包含“月亮”的元素。这种

特征的相似性使得模型在结构分析和关键词提取过

程中容易混淆,无法准确区分这些微妙的差异。
要完善这一不足,可能需要依赖更先进和更多

参数的文本嵌入模型,这些模型能够更好地捕捉和

区分句子中不同元素的特征。此外,丰富训练数据

中的多样性和精细度,特别是针对少见的结构类型

进行专门的数据增强,也将有助于提高模型在不同结

构类型间的区分能力。通过这些改进,模型可以更加

准确地处理和理解汉字字形谜中的复杂结构特征。

4.2 关键字预测准确率分析

关键字谜底的预测准确率为97.30%,说明该模

型在处理复杂语义和部件识别上比较有效。然而,
由于该任务需要深入解析谜语的语义并精确地识别

部件,部分谜语的关键字提取失败。问题可能来自

两方面:首先,关键字谜底预测固有的复杂性要求模

型不仅具备强大的文本理解能力,还需深入剖析汉句

子的结构来确定关键词所在的位置。例如,在谜语

“树冠而枝繁叶茂,根系女深埋大地”中,模型虽然能

够识别上下结构,但在解析细节时可能由于“而”字虚

词的特性将其忽略,将“而女”错误预测为“女女”。
其次,生僻或罕见部件的识别失败率较高,例

如,在谜语“一肩口担当重任,一肩丩守护安宁”中,

模型正确识别“左右”结构,但由于右半部分“丩”的
生僻性,模型未能有效学习其特性,错误预测为“口
美”。这些错误主要源于预训练阶段语料库和词汇

表对这些特殊部件的覆盖不足,影响了模型对其的

有效学习和提取。

4.3 综合准确率与字符准确率

综合谜底的预测准确率为96.90%,此指标代表

模型同时成功预测结构和关键字的概率字符的预测

准确率,字符准确率与综合谜底准确率一致。说明

模型在对结构和关键字进行预测之后,能够正确通

过映射字典映射到正确的谜底。

4.4 小结

本文采用了一个专为汉字字形谜设计的模型,
对测试集的数据进行了深入分析,旨在评估其在结

构解析和关键字提取方面的性能。研究结果显示,
该模型在结构预测上取得了98.92%的准确率,展示

了其在理解和解析汉字空间布局特征方面的卓越能

力。例如,通过解析“山巅与山脚”的空间关系,模型

能够准确捕捉“上下”结构,或通过“左侧与右侧”的对

称性,识别“左右”结构,从而成功预测谜底的结构要

素。关键字预测的准确率为97.30%,体现了模型在

处理语言深层语义和识别部件方面的强大能力。综

合谜底预测准确率为96.90%,字符预测准确率与之

保持一致,表明模型在整合结构分析和关键字匹配方

面表现出高效性和稳定性,能够正确引导至最终谜底。
综上所述,本文构建的汉字字形谜解析模型在

评估中展现了优异的性能,特别是在结构和关键字

预测的准确率上达到了较高水平。这不仅验证了模

型对汉字结构特征的深刻理解和在复杂语境中对关

键字的高效识别能力,还体现了其在整合多维度信

息处理上的稳定性和准确性。

5 结论与展望

本文提出了一种基于预训练语言模型的汉字字

形谜自动解答模型,并验证了其在实际应用中的有

效性。通过构建综合性的汉字字形数据集,设计了

一个结合结构预测、关键词提取和谜底映射的解谜

框架,有效解决了汉字字形谜中的结构解析和谜底

生成问题。研究通过微调BGE和BART等预训练

语言模型,使其适应汉字字形谜的解答任务,显著提

升了模型对复杂谜语的理解和解析能力。实验结果

显示,这一解谜框架在自动解答汉字字形谜方面表

86

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



1期 王涵玉等:基于预训练语言模型的汉语字形谜解谜模型

现出色,结构预测和关键词提取的准确率分别达到

了98.92%和97.30%,综合准确率为96.90%。这些

结果表明,利用预训练语言模型和深度学习技术,可
以有效捕捉汉字谜语中的语义线索和结构特征,从
而实现对复杂谜语的高效解析和准确解答。

在汉字字谜领域未来的研究中,还可以在几个

方面进一步深化。首先,扩展数据集的规模和多样

性,纳入更多类型的汉字字形谜和汉字变体,以增强

模型的泛化能力和适应性。此外,需要提升模型对

生僻字和罕见部件的理解能力,以减少在处理这些

特殊字符时的误差。未来的工作还应结合更多的文

化背景和语境信息,以增强模型对谜语中隐含线索

和背景知识的识别能力。同时,探索跨语言谜语解

答的应用潜力,有助于推动多语言处理技术的发展。
这些拓展和优化不仅将进一步提升汉字字形谜自动

解答系统的性能,还将为智能语言教学、文化传承及

娱乐互动等应用领域提供新的技术支持和研究思路。
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