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摘摘摘要要要

古汉语自动分词是古籍数字化和智能化处理的关键环节，但古汉语在数千年演变过程
中呈现出显著的历时性差异，对构建通用的分词模型构成了严峻挑战。为应对这一
挑战，本研究构建了一个覆盖上古、中古及近代三个主要历史时期的大规模古汉语
分词标注语料库,在此基础上，本文提出了一种基于时期嵌入（Period Embedding）
的古汉语历时分词模型‘RoBERTa-PeriodEmb-Fusion-CRF‘ 。该模型以预训练语言模
型‘roberta-classical-chinese-large-char‘ 为骨干，通过引入可学习的时期向量来感知文
本的时代背景，并设计了非线性融合层以有效整合时期信息与上下文语义表示，最
后结合条件随机场（CRF）进行序列解码。在构建的历时语料库上的大量实验结果表
明，与不包含时期信息的强基线模型相比，本文提出的模型在整体分词性能（F1值达
到0.9505）以及跨时期文本的适应性上均取得了显著提升。本研究不仅验证了显式建
模时期信息对于提升古汉语分词效能的重要性，也为构建高性能、通用的古汉语处理
工具提供了有益的思路和数据支持。

关关关键键键词词词：：： 古汉语分词 ；历时演变 ；时期嵌入 ；大规模语料库
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Abstract

Automatic word segmentation is a crucial step for the digitization and intelligent pro-
cessing of ancient Chinese texts. However, ancient Chinese has undergone significant
diachronic variations over millennia, posing severe challenges to building universal seg-
mentation models. To address this issue, this study first presents the construction of
a large-scale annotated corpus for ancient Chinese word segmentation, systematically
covering three major historical periods: Ancient, Middle, and Early Modern Chinese,
which provides a valuable data foundation for diachronic computational linguistic re-
search. Based on this corpus, we propose a period-aware diachronic word segmentation
model ‘RoBERTa-PeriodEmb-Fusion-CRF‘ for ancient Chinese. The model leverages
‘roberta-classical-chinese-large-char‘ as its backbone pre-trained language model. It
introduces learnable Period Embeddings to perceive the temporal context of the text
and employs a non-linear fusion layer to effectively integrate period information with
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contextual semantic representations, followed by a Conditional Random Field (CRF)
layer for sequence decoding. Extensive experiments conducted on our diachronic cor-
pus demonstrate that the proposed model achieves significant improvements in overall
segmentation performance (F1-score reaching 0.9505 ) and cross-period adaptability
compared to strong baseline modelsawareness. This research not only validates the
importance of explicitly modeling period information for enhancing ancient Chinese
word segmentation but also offers valuable insights and data support for developing
high-performance, universal tools for ancient Chinese language processing.

Keywords: Ancient Chinese Word Segmentation , Diachronic Variation , Period
Embedding , Large-scale Corpus

1 引引引言言言

分分分词词词(Word Segmentation) 作为一项基础且关键的环节，其准确性直接影响着后续诸如
词性标注、命名实体识别、信息抽取、机器翻译乃至文本理解等高级任务的效果。然而，与现
代汉语相比，古汉语分词面临着更为严峻和独特的挑战。显显显著著著的的的历历历时时时性性性差差差异异异是古汉语处理的核
心难点之一。汉语从上古时期的文言发展到近代时期的白话，其词汇系统、语法规则乃至文字
形态均发生了深刻变化 (王力, 1980)。例如，同一结构在短语向词转变的过程中存在词和短语
两种形态。这种显著的历时差异使得为单一历史时期语料设计的模型难以普适于其他时期，极
大地限制了古汉语分词模型的通通通用用用性性性和实实实用用用价价价值值值。尽管已有部分研究关注古汉语分词，但多数
工作局限于特定断代或小规模语料，难以系统性地应对古汉语的历时复杂性。

制约古汉语历时分词研究深入发展的一个关键瓶颈在于缺乏大规模、高质量、覆盖多个历
史时期的标注语料库。现有公开的古汉语分词资源相对零散，难以支撑对语言历时演变模式的
有效学习和通用模型的稳健训练。为突破这一基础性障碍，并为古汉语的历时计算语言学研究
提供坚实的数据支撑，本研究构建并细致标注了一个大规模的古古古汉汉汉语语语分分分词词词历历历时时时语语语料料料库库库。。。 该语
料库系统性地选取了自上古、中古至近代三个主要历史时期的代表性典籍，力求为历时分词模
型提供一个可靠的、可用于训练和评估的基础资源。

在构建这一大规模历时语料库的基础上，本文进一步探索了如何利用显式的时期信息来提
升古汉语分词模型的跨时期适应能力。我们认为，让模型感知并利用文本所属的历史时期特
征，是解决历时性挑战的有效途径。为此，本文提出了一种面向多时期古汉语文本的时期自
适应分词模型。该模型以强大的预训练语言模型roberta-classical-chinese-large-char (Yasuoka,
2022)为基础编码器，充分汲取其在古汉语文本上学习到的丰富上下文表示能力。核心在于引入
了时时时期期期嵌嵌嵌入入入（（（Period Embedding）））机制，将文本的时期信息（上古/中古/近代）编码为低维
稠密向量；并设计了非非非线线线性性性特特特征征征融融融合合合层层层（（（Non-linear Feature Fusion Layer））），以更有效地
整合上下文语义信息与时期特定的先验知识，从而引导模型根据不同的时期背景动态调整其分
词决策。最终，模型采用条件随机场（Conditional Random Field, CRF）层进行全局最优序列
解码。

本文工作的包括以下四个方面：

• 构建了一个大规模、覆盖上古、中古、近代三个关键历史阶段的古汉语分词标注语料库，
为古汉语历时研究提供了重要的基础数据资源。

• 提出了一种融合时期嵌入与非线性特征融合的古汉语分词模型（RoBERTa-PeriodEmb-
Fusion-CRF），旨在显式地建模和利用文本的历时信息，以提升模型的跨时期泛化能
力。

©2025 中国计算语言学大会
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• 在我们构建的历时标注数据集上进行了全面的实验。结果表明，与不包含时期信息的强基
线模型相比，本文提出的方法在整体分词性能以及在不同历史时期文本上的表现均有提
升，验证了所提方法的有效性。

• 通过细致的实验分析，包括分时期性能对比和案例研究，探讨了时期嵌入机制对模型识别
历时语言现象的作用，为理解古汉语的计算建模提供了新的视角。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 通通通用用用中中中文文文分分分词词词技技技术术术

中文分词（CWS）技术发展经历了多个阶段。
早期使用基于词典和规则的方法。其中，最大匹配法（Maximum Matching, MM）、逆向

最大匹配法（Reverse Maximum Matching, RMM）及其双向结合（Bi-directional MM, BMM）
是最为经典的技术。这些方法依赖于预先构建的词典，通过贪心策略进行匹配，虽然实现简
单，但在处理歧义和未登录词（OOV）方面存在天然的局限性。基于规则的方法试图引入语言
学知识来消解歧义，但规则库的构建和维护成本高昂且难以穷尽。
随着机器学习的兴起，基于统计模型的方法，尤其是将分词视为序列标注任务的方法，

取得了显著进展。隐马尔可夫模型（HMM） (Rabiner, 1989) 在一定程度上提升了性能 (Xue,
2003) 。条件随机场（Conditional Random Field, CRF） (Lafferty et al., 2001)由于其判别式建
模能力，能够利用丰富的上下文特征并克服HMM的观测独立性假设，成为后续很长一段时间
内性能最优、应用最广的分词模型之一 (Tseng, 2005)。
深度学习技术进一步推动了CWS的发展。循环神经网络（RNN），特别是长短期记忆网

络（LSTM） (Hochreiter, 1997) (Chen, 2015) 和门控循环单元（GRU），能够有效捕捉文本
序列的长期依赖关系。BiLSTM-CRF 架构 (Huang et al., 2015) (Lample et al., 2016) (Ma,
2018) 结合了双向LSTM的强大上下文编码能力和CRF对输出标签序列的全局优化能力，在包
括CWS在内的多种序列标注任务上取得了卓越表现。
近年来，基于Transformer架构的预训练语言模型（PLMs） (Devlin et al., 2019)彻底改变

了NLP领域。BERT及其改进模型，如RoBERTa (Liu, 2019)、ERNIE (Sun, 2019)等，通过在
海量文本上进行自监督学习，掌握了丰富的语言知识。在CWS任务中，当前最优的范式通常是
将这些强大的PLMs作为编码器，在其上连接一个简单的线性分类层或CRF层，然后针对特定
任务进行微调 (Tian, 2020)。

2.2 古古古汉汉汉语语语分分分词词词技技技术术术

相较于现代汉语，古汉语自动分词的研究起步较晚，面临着数据稀疏、语言规范与现代
汉语差异巨大等挑战。早期的古汉语分词研究也借鉴了现代汉语的处理方法。例如，郭辉等
人 (郭辉等, 2002) 探索了改进的最大匹配法在古汉语文本上的应用。统计模型，特别是条件
随机场（CRF），因其在序列标注任务上的优越性能，也被广泛应用于特定古籍或时期的分词
任务。陈薇薇和俞士汶 (陈薇薇等, 2007) 较早地将CRF模型用于古代汉语的自动分词。后续
研究者们针对不同时期的文献进行了探索，如梁社会和陈小荷 (梁社会等, 2013) 对先秦文献
《孟子》的分词研究，王晓玉和李斌 (王晓玉等, 2017) 结合词典信息对中古汉语进行分词，陆
文 (陆文, 2018) 则尝试了对《左传》进行分词。这些研究通常聚焦于某一特定历史时期或特定
文体的文献，并取得了一定的进展。第一届古代汉语分词与词性标注国际评测（EvaHan） (李
斌等, 2023) 的举办，进一步推动了该领域技术的发展，并涌现了多种基于传统统计模型和深度
学习的方法。

近年来，深度学习模型也开始应用于古汉语分词。俞敬松等人 (俞敬松等, 2020) 结合非参
数贝叶斯模型和深度学习方法对古文进行分词。Tang等人 (Tang, 2022) 关注跨时代文本的序列
切分问题，提出了一种带有切换记忆机制的方法。尽管取得了这些进展，现有研究的一个主要
局限性仍然在于缺乏对汉语历历历时时时性性性系系系统统统演演演变变变的深入考量和统一建模。多数模型或是为单一时期
设计并在小规模数据集上验证，或是在混合数据上进行通用训练而未能充分利用文本的时期信
息。这导致其在面对时间跨度较大的古汉语文本时，性能和鲁棒性受到限制。此外，正如引言
中所述，大规模、覆盖多时期的标准分词语料库的匮乏，也严重制约了相关研究的深入。
本研究在大规模历时分词语料库的基础上提出融合时期信息的模型，为构建通用的古汉语

分词器提供支持。王力先生在《汉语史稿》中指出：“语言的发展既是渐进的，那么，由旧质到
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新质的过渡阶段就应该是很长的，它可以历时几百年甚至上千年。”这深刻揭示了语言演变的
连续性和渐进性特征，任何分期方案本质上都是一种基于特定标准的人为概括。目前，学术界
（特别是汉语史研究领域）在宏观层面将古汉语划分为“上古”、“中古”、“近代”三个主要发展
阶段，这一划分是基于对语音、词汇、语法等多个语言层面在这些阶段间发生显著系统性变化
的长期观察和归纳，具有较高的概括性和通行度,也为我们理解和研究古汉语的宏观演变脉络提
供了一个基础框架。

2.3 预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型在在在古古古汉汉汉语语语中中中的的的应应应用用用

预训练语言模型（PLMs）的出现是自然语言处理领域的一大突破，它们通过在海量无
标注文本上进行自监督学习，获得了强大的语言表示能力。针对古汉语独特的语言特性和丰
富的文献资源，学术界和工业界相继开发了一系列专门的古汉语PLMs。其中具有代表性的
包括：哈工大讯飞联合实验室发布的GuwenBERT (高嗣佳等, 2021)；浙江大学等单位基于四
库全书等大规模古籍文献训练的SikuBERT (Fei et al., 2021)；以及由社区贡献者（如Jihuai-
wpy）在Hugging Face平台上发布的bert-ancient-chinese 1等模型，它们为研究者提供了便捷
的古汉语PLM资源。本文所采用的基础编码器roberta-classical-chinese-large-char 2 是一个基
于RoBERTa架构并在古典中文文本上进行了预训练的字符级大模型，其设计考虑了古汉语的特
点，如繁简字处理。

这些古汉语PLMs为各类下游任务（包括分词、词性标注、命名实体识别、古文今译等）
提供了坚实的语义表示基础，并在相关评测中展现出优于传统方法的性能。然而，这些预训练
模型本身通常并不直接包含或区分细致的历时信息。因此，如何将这些强大的PLMs与显式的
时期知识相结合，以提升其在处理具有历时演变特征的古汉语文本时的表现，是本研究关注的
一个重要方面。

2.4 处处处理理理数数数据据据异异异质质质性性性与与与时时时期期期演演演变变变的的的相相相关关关方方方法法法

在自然语言处理中，如何有效处理来自不同来源、不同风格或不同时间段文本所表现出
的数据异质性，是一个持续受到关注的核心问题。针对历时语言变化的研究，计算语言学
领域也进行了诸多有益的探索。例如，在词义演变检测（Semantic Change Detection）任务
中，研究者广泛采用的方法是比较词嵌入在不同时期语料库上的分布差异，以追踪词义的动
态漂移 (Kutuzov et al., 2018)。在文本分类、情感分析或机器翻译等任务中，当面临不同领
域（Domain）或风格（Style）的数据时，引入领域嵌入（Domain Embedding） (Daumé III,
2007)或使用多任务学习（Multi-Task Learning, MTL）框架 (Caruana, 1997)来学习共享表示和
特定表示，是提升模型泛化能力的常见策略。近年来，Adapter模块 (Houlsby et al., 2019)作为
一种参数高效的迁移学习方法，允许在不修改预训练模型主体参数的情况下，为特定任务或领
域注入新知识，也为处理数据异质性提供了新的思路。
具体到序列标注任务中融入条件信息（如时期、领域或文体），时时时期期期嵌嵌嵌入入入（（（Period

Embedding）））或或或更更更广广广义义义的的的条条条件件件嵌嵌嵌入入入（（（Conditional Embedding）））是一种直观且被证明有效
的方法。其核心思想是将离散的条件变量（例如，文本所属的“上古”、“中古”、“近代”时期）
映射为可学习的低维稠密向量，并将这些向量作为额外的特征信息输入到神经网络模型中。这
样，模型就能够感知到当前的条件上下文，并据此调整其内部参数或表示，从而对不同条件下
的数据做出更具适应性的预测。例如，在神经机器翻译中，研究者曾使用领域标记（Domain
Tags）的嵌入来指导模型生成更符合特定领域风格的译文 (Kobus et al., 2017)。
本文借鉴了这一思想，将时期嵌入机制应用于古汉语分词任务，系统性地探索其在捕捉和

适应古汉语显著历时演变特征方面的具体效用。与简单地为每个时期分别训练独立模型或者在
混合数据上训练单一通用模型相比，本文旨在构建一个统统统一一一的的的、、、能能能够够够根根根据据据明明明确确确的的的时时时期期期输输输入入入动动动态态态
调调调整整整其其其分分分词词词策策策略略略的的的自自自适适适应应应模模模型型型，从而在保证模型通用性的同时，提升其在具体历史时期文本上
的分词精度。

3 方方方法法法

为有效处理古汉语文本的历时性差异，并构建一个能够适应多时期语言特征的通用分词模
型，本文提出了一种融合时期嵌入的自适应序列标注方法。模型整体遵循主流的“编码器-解码

1https://huggingface.co/Jihuai/bert-ancient-chinese
2https://huggingface.co/KoichiYasuoka/roberta-classical-chinese-large-char
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器”框架，如图1所示。其核心组件包括：基于预训练语言模型的基础编码器、用于感知时期信
息的时期嵌入模块、用于整合多源特征的非线性融合层，以及用于全局序列解码的条件随机场
（CRF）层。

3.1 基基基础础础编编编码码码器器器：：：RoBERTa

我们选用强大的预训练语言模型‘roberta-classical-chinese-large-char‘作为模型的基础编码
器。该模型基于RoBERTa架构 (Liu, 2019)，并在包含大量古汉语文本的数据上进行了预训
练，使其能够有效捕捉古汉语的字词特征和深层上下文语义信息。对于输入的古汉语字符序
列X = (c1, c2, . . . , cn)，经过RoBERTa编码后，我们得到其对应的上下文相关的隐藏状态序
列H = (h1, h2, . . . , hn)，其中hi ∈ Rdroberta 是第i 个字符的表示向量，droberta 是RoBERTa模型
的隐藏层维度。这个序列H 将作为后续特征融合的基础。为了增强模型的泛化能力并减少过拟
合，我们在RoBERTa的输出后添加了一个Dropout层。

3.2 时时时期期期信信信息息息感感感知知知模模模块块块

为了让模型能够感知并适应不同历史时期（本文设定为上古、中古、近代三个时期）的语
言特征，我们引入了时期嵌入（Period Embedding）机制。该机制的核心是将离散的时期类别
信息转化为模型可以利用的、可学习的连续向量表示。
首先，我们将每个历史时期映射为一个唯一的整数ID，例如：上古（sg）→ 0，中古

（zg）→ 1，近代（jd）→ 2。对于一个给定的输入文本，其所属的时期ID p ∈ {0, 1, . . . , Np −
1}（其中Np = 3为时期总数）作为本模块的输入。
然后，我们采用标准的嵌入层（torch.nn.Embedding）定义一个可学习的时期嵌入矩

阵Mperiod ∈ RNp×dperiod，其中时期嵌入维度dperiod 在本研究中设为64。通过查表操作，可以获
得时期ID p 对应的时期嵌入向量ep = Mperiod[p]。采用可学习的嵌入层主要基于以下考虑：其
一，它能够使模型根据下游分词任务自动学习和优化时期表示；其二，该嵌入层本身的参数量
可控（本研究中为3 × 64 = 192 个参数），是为模型提供宏观时期上下文信息的一种轻量级且
有效的机制。
为了将时期信息融入到序列的每个字符表示中，我们将学习到的时期嵌入向量ep 扩展

（Expand）至与输入字符序列等长，得到时期特征序列E′
p = (ep, ep, . . . , ep)。该时期特征序

列E′
p 将作为一种补充性的信息源，与RoBERTa编码器输出的上下文语义表示H 在后续的非线

性融合层中进行交互，旨在使模型能够根据不同的时期背景动态地调整其分词决策。

3.3 非非非线线线性性性特特特征征征融融融合合合层层层

简单地将不同来源的特征进行拼接可能不足以让模型充分学习它们之间的复杂交互。为
了更有效地整合RoBERTa编码器提供的上下文语义信息H 和时期信息感知模块提供的时期特
征E′

p，我们设计了一个非线性特征融合层。

首先，我们将上下文表示hi 和对应位置的时期特征ep (来自E′
p) 进行拼接

（Concatenation）操作，得到初始的融合特征向量h′i:

h′i = concat(hi, ep) (1)

其中h′i ∈ Rdroberta+dperiod。
随后，我们将拼接后的特征序列H ′ = (h′1, h

′
2, . . . , h

′
n) 输入到一个前馈神经网络（Feed-

Forward Network, FFN）中进行深度的非线性变换和融合。该FFN包含两层线性变换，并使
用GELU作为激活函数，同时加入了Dropout和Layer Normalization以增强模型的稳定性和泛化
能力。具体计算如下：

F (1) = LayerNorm(GELU(Linear1(H
′))) (2)

Ffused = Linear2(Dropout(F (1))) (3)

其中，Linear1 将输入维度从droberta + dperiod 映射到一个中间维度dffn，Linear2 再将维度
从dffn 映射回一个合适的输出维度dfused（例如，可以设为droberta 或一个更小的维度，
如256或512，以便后续CRF层处理）。Ffused = (f1, f2, . . . , fn) 即为最终融合后的特征序列，
其中fi ∈ Rdfused。这种非线性融合方式使得模型能够以更复杂的方式学习上下文信息和时期信
息的交互关系，而不是简单地将它们视为独立的附加特征。
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Figure 1: 本文提出的时期自适应古汉语分词模型框架图。
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3.4 解解解码码码层层层与与与损损损失失失函函函数数数

融合后的特征序列Ffused 随后被送入一个线性分类层，以计算每个字符对应各个分词标签
（如B, I, E, S, O3）的发射分数（Emission Scores）。对于序列中的第i 个字符的融合特征fi，
其发射分数向量Si ∈ RNlabel 计算如下：

Si = Wclassfi + bclass (4)

其中Wclass ∈ RNlabel×dfused 和bclass ∈ RNlabel 是线性分类层的可学习参数，Nlabel 是标签的总数
（本文中为5）。
为了建模输出标签之间的依赖关系（例如，“B”标签后面更可能跟随“I”或“E”标签），我

们采用了条件随机场（Conditional Random Field, CRF）层进行全局序列解码。CRF层引入一
个状态转移矩阵T ∈ RNlabel×Nlabel，其中Tjk 表示从标签j 转移到标签k 的分数。对于一个给定
的标签序列Y = (y1, y2, . . . , yn)，其总分定义为发射分数和转移分数之和：

score(X,Y ) =
n∑

i=1

Si,yi +
n−1∑
i=1

Tyi,yi+1 (5)

在训练阶段，模型通过最大化真实标签序列的对数似然来进行优化。损失函数定义为负对数似
然损失：

LCRF = − logP (Ytrue|X) = −score(X,Ytrue) + log
∑

Y ′∈Y(X)

escore(X,Y ′) (6)

其中Ytrue 是真实的标签序列，Y(X) 是输入X 所有可能的标签序列集合。这个计算可以通
过前向-后向算法高效完成。在预测阶段，我们使用维特比算法（Viterbi Algorithm）来寻找具
有最高分数的标签序列Y ∗ 作为最终的分词结果。
为了稳定训练初期，我们采用了逐步引入CRF损失的策略。在训练的前k 个轮次

（epoch），模型仅使用标准的交叉熵损失（Cross-Entropy Loss）在上述线性分类层的输出
上进行优化（忽略标签间的转移）。从第k + 1 轮开始，逐渐增加CRF损失的权重，最终完全
使用CRF损失。

4 实实实验验验

为了全面评估本文提出的融合时期嵌入的古汉语分词模型的有效性，我们进行了一系列实
验。本节将详细介绍所使用的实验数据集、评估指标、具体的实验设置以及用于对比的基线模
型。

4.1 数数数据据据集集集

正如引言中所述，缺乏大规模、覆盖多时期的标注语料是古汉语历时分词研究的关键瓶
颈。为解决这一问题，并为本研究提供坚实的数据基础，我们构建了一个大规模历时古汉语分
词语料库(DHACWS Corpus)。 4

4.1.1 时时时期期期划划划分分分与与与数数数据据据格格格式式式

我们选取了能够代表不同历史阶段语言特点的文献，并根据王力先生《汉语史稿》 (王力,
1980)等的划分标准，并结合文献的成书年代，将语料划分为三个主要历史时期：

• 上上上古古古汉汉汉语语语: 包括《论语》《左传》《诗经》等53部典籍。

• 中中中古古古汉汉汉语语语: 包括《抱朴子内篇》《世说新语》《生经》等70部典籍。
3本文采用BIESO标注体系，其中B、I、E、S分别表示词语的开始、中间、结束和单字成词，O表示非词语成分

（如标点符号）。
4本文所使用的历时分词语料库主要基于以下科研项目的支持与成果：国家社会科学基金项目“上古汉语词标记语

料库及应用系统构建研究”（项目编号：20BYY127）和教育部、国家语委研究基地型项目“面向古籍智能化研究和
应用的古籍分词语料库建设”（项目编号：ZDI145-86）。此外，语料库亦整合了部分公开获取的古汉语资源。关于
本语料库（特别是上古部分）的构建理念、方法论和初步成果，可参见“上古汉语分词和词性标记语料的构建” (柯
永红, 2024)。
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• 近近近代代代汉汉汉语语语: 包括《敦煌变文》《红楼梦》《祖堂集》等19部典籍。

数据集采用BIESO标注体系进行分词标注。其中，B表示词语的开始字，I表示词语的中间
字，E表示词语的结束字，S表示单字成词，O表示非词语成分（主要用于标记标点符号）。
处理后的数据保存为jsonlines 格式，每行一个JSON对象，包含三个字段：

• text: 原始古汉语文本字符串。

• labels: 与text 字符一一对应的BIESO标签列表。

• period: 文本所属时期的标识符（”sg”, ”zg”, 或”jd”）。

标注完成的数据如：{”text”: ”三月，葬蔡平公。”, ”labels”: [”B”, ”E”, ”O”, ”S”, ”B”,
”I”, ”E”, ”O”], ”period”: ”sg”}

4.1.2 数数数据据据统统统计计计与与与划划划分分分

经过整理和标注，最终构建的历时古汉语分词语料库的详细统计信息如表1所示。该表展示
了整个语料库以及各个时期子集在句子数、字符数、词数方面的规模。

Table 1: 数据集统计信息（训练集/验证集/测试集）

时期 指标 训练集 验证集 测试集

上古(sg)
句子数 181123 10027 10175
字符数 3493973 194311 196192
词数 3101838 172231 174075

中古(zg)
句子数 198780 11090 10931
字符数 2984421 164012 164037
词数 2387958 132634 131285

近代(jd)
句子数 241776 13421 13432
字符数 4952117 275043 273244
词数 3983623 221348 219917

总体(Overall)
句子数 621679 34538 34538
字符数 11430511 633366 633473
词数 9473419 526213 219917

考虑到古汉语封闭语料、数据稀疏的特点，我们将整个语料库按照9:0.5:0.5的比例，随机
划分为训练集、验证集和测试集，以保证各数据集中不同时期样本的分布与总体分布一致，从
而进行更可靠的模型训练和评估。各划分集的详细统计信息也包含在表1中。

4.2 评评评估估估指指指标标标

我们采用词级别的精确率（Precision, P）、召回率（Recall, R）和F1值（F1-score）作为
评估模型分词性能的主要指标。计算方式基于模型预测的分词结果与人工标注的黄金标准之间
的匹配程度。为了更全面地考察模型的性能，我们将从以下几个层面进行评估：

• 整整整体体体性性性能能能(Overall Performance): 在整个测试集上计算P/R/F1。

• 分分分时时时期期期性性性能能能(Period-specific Performance): 分别在测试集的上古、中古、近代三个子
集上独立计算P/R/F1，以考察模型的跨时期适应性。

4.3 实实实验验验设设设置置置

本文所有实验均基于PyTorch (Paszke et al., 2019)和Hugging Face Transformers (Wolf et
al., 2020)库实现。基础编码器采用‘roberta-classical-chinese-large-char‘的预训练权重。关键的
超参数设置如表2所示。 其他未在表中列出的超参数均采用相关库的默认设置或根据验证集上
的表现进行调整。
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Table 2: 主要超参数设置

超参数(Hyperparameter) 值(Value)

预训练模型(Pre-trained Model) ‘roberta-classical-chinese-large-char‘
最大序列长度(Max Sequence Length) 128
时期嵌入维度(Period embedding dim) 64
RoBERTa输出后Dropout率 继承自模型配置
自定义层Dropout率 继承自模型配置
训练批次大小(Train Batch Size) 24
评估批次大小(Evaluation Batch Size) 48
梯度累积步数(Gradient Accumulation Steps) 4
学习率(Learning Rate) 1e-5
优化器(Optimizer) AdamW
训练轮数(Number of Epochs) 20

4.4 对对对比比比模模模型型型

为了验证本文提出的时期自适应分词模型的有效性，我们设置了以下对比模型：

• RoBERTa-CRF (基基基线线线模模模型型型): 该模型直接使用roberta-classical-chinese-large-char 作为编
码器，其输出的序列表示直接送入一个线性分类层和CRF层进行分词。该模型不包含任何
显式的时期信息或额外的特征融合机制，代表了当前基于强预训练模型的标准分词方法。

本文提出的模型记为RoBERTa-PeriodEmb-Fusion-CRF。所有模型均在相同的训练
集、验证集和测试集上进行训练和评估，以保证比较的公平性。

5 结结结果果果与与与分分分析析析

本节将详细呈现并分析上一节所述实验的评估结果。我们将首先比较本文提出的时期自适
应分词模型RoBERTa-PeriodEmb-Fusion-CRF 与基线模型在整体性能上的表现。随后，我们
将考察模型在不同历史时期文本上的适应能力，并分析其对未登录词（OOV）的处理效果。最
后，通过消融实验和案例分析进一步验证模型各组件的有效性以及时期嵌入的作用机制。

5.1 整整整体体体性性性能能能比比比较较较

为了评估模型的整体分词能力，我们在整个测试集上对RoBERTa-PeriodEmb-Fusion-
CRF （5）以及所有对比模型进行了测试。表3展示了各模型在词级别（Word-level）的精确
率（P）、召回率（R）和F1值。

Table 3: 不同模型在整体测试集上的分词性能比较（词级别F1值）

模型(Model) 精确率(P) 召回率(R) F1值(F1) 提升(F1 ∆)

RoBERTa-CRF (基线) 0.8975 0.8735 0.8853 -
OurModel (本本本文文文模模模型型型) 0.9478 0.9532 0.9505 ↑ +7.36%

从表3可以看出，OurModel在整体测试集上的F1值达到了0.9505，相比于基线模
型RoBERTa-CRF的0.8853 ，取得了7.36%的相对提升。这一结果初步表明，通过引入时期
嵌入和非线性特征融合机制，能够有效提升古汉语分词模型的整体性能。

5.2 分分分时时时期期期性性性能能能分分分析析析

为了更深入地考察模型在处理不同历史时期文本时的适应能力，我们在测试集的上古
（sg）、中古（zg）和近代（jd）三个子集上分别对各模型进行了评估。详细的词级别F1值如
表4所示。

5下文统一使用OurModel指代本文提出的模型。
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Table 4: 不同模型在各时期子测试集上的词级别F1值

模型(Model) 上古(sg) F1 中古(zg) F1 近代(jd) F1

RoBERTa-CRF (基线) 0.8794 0.8882 0.9072
OurModel (本本本文文文模模模型型型) 0.9147 (↑ 4.01%) 0.9542 (↑ 7.43%) 0.9680 (↑ 6.70%)

从表4的对比结果可以观察到以下几点：

• 基基基线线线模模模型型型的的的时时时期期期差差差异异异：：： RoBERTa-CRF基线模型在三个时期上的表现存在一定差异，例
如，在近代汉语上F1值较高，而在上古汉语上相对较低，这反映了不同时期语言特征对单
一模型的挑战。

• 本本本文文文模模模型型型的的的跨跨跨时时时期期期提提提升升升：：： 本文提出的RoBERTa-PeriodEmb-Fusion-CRF模型在所所所有有有三三三
个个个时时时期期期的子测试集上均取得了优于基线模型的性能。特别是在中古汉语，F1值从基线
的0.8882提升至0.9542，提升了7.43%个百分点。这充分证明了时期嵌入和非线性融合机制
在帮助模型感知和适应不同历史时期语言特征方面的有效性，显著增强了模型的跨时期泛
化能力和鲁棒性。

• 时时时期期期间间间的的的性性性能能能趋趋趋势势势：：： 尽管所有时期都有提升，但中古和近代汉语的F1值是提升更为显
著，这可能与中古和近代汉语更接近现代书面语、分词语料更规范或骨干模型等因素有
关。

这些结果支持了我们的核心假设：显式地将时期信息融入模型是能够有效提升古汉语历时
分词性能。

5.3 词词词长长长性性性能能能分分分析析析

为了进一步探究模型的性能特点，我们分析了本文提出的OurModel在不同长度词语
上的识别效果。表5展示了模型在测试集上对1字词、2字词直至更长词语的精确率、召回率
和F1值。

Table 5: OurModel在不同长度词语上的性能分析

词长(Word Length) F1值(F1) 精确率(P) 召回率(R)

1字词(1-char) 0.9877 0.9918 0.9837
2字词(2-char) 0.9511 0.9473 0.9549
3字词(3-char) 0.9412 0.9416 0.9408
4字词(4-char) 0.8698 0.8562 0.8839
5字词(5-char) 0.8691 0.8492 0.8900
6字词(6-char) 0.8211 0.8298 0.8125
7字词(7-char) 0.7375 0.9077 0.6211
≥8字词(≥8-char) 0.8235 0.8750 0.7778

从表中数据可以看出，模型对单字词和双字词的识别准确率非常高，F1值分别达到
了0.9877和0.9511。随着词语长度的增加，模型的性能呈现出一定的下降趋势。例如，对于4字
词和5字词，F1值分别降至0.8698和0.8691。对于更长的词语（如7字词），F1值进一步下降
至0.7375，其中召回率（0.6211）相对精确率（0.9077）有更明显的降低，这可能表明模型在识
别这些较长且出现频率较低的完整词语边界方面存在一定的困难，或者倾向于将它们切分的
更细。值得注意的是，对于≥8字的极长词，虽然样本数少，但模型仍然取得了一个相对不错
的F1值0.8235，这可能得益于预训练模型的长距离依赖捕捉能力以及CRF层的全局优化。总体
而言，词长分析结果符合预期，即模型对常见长度的词语（尤其是1-3字词）处理效果优秀，而
对于稀有的长词，其识别仍具挑战性，这可能与训练数据中长词样本相对不足有关。
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5.4 消消消融融融实实实验验验分分分析析析

为了验证模型中不同组件的有效性，我们进行了消融实验。主要考察去掉时期嵌入模块
（退化为RoBERTa-CRF基线）对模型性能的影响。实验结果如表6所示（该表可以与表3合
并，或单独展示，这里假设单独展示）。

Table 6: 模型组件消融实验结果（整体测试集词级别F1值）

模型配置(Model Configuration) F1值(F1)

OurModel (完完完整整整模模模型型型) 0.9505
- 时期嵌入模块(退化为基线) 0.8853

消融实验结果清晰地展示了时期嵌入的有效性：当从完整模型中移除时期嵌入模块后（即
与基线模型RoBERTa-CRF对比），模型性能从0.9505下降至0.8853，下降了7.36个百分点。这
再次证明了时期嵌入对于提升模型性能的作用。

5.5 案案案例例例分分分析析析

为了更直观地展示模型的优势，我们选择了一些典型的分词难例进行分析。我们以双字序
列“如今”为例,该序列在不同时期的主要用法（作为单个双字词或两个单字词“如”和“今”）存在
显著差异。我们首先统计了“如今”在训练集中不同时期的出现模式，结果如表 7所示。

Table 7: “如今”在训练数据中的出现频次统计

双字序列 近代(jd) 中古(zg) 上古(sg)

“如今”词 “如”+“今”* “如今”词 “如”+“今”* “如今”词 “如”+“今”*

如今 2864 2 52 20 0 6

“如”+“今”指训练数据中“如”和“今”被标注为两个独立词（通常是单字词S）且紧邻出现的
次数；“如今”词指“如今”被标注为一个双字词（B-E）的次数。
表 7 的统计数据显示，“如今”作为一个固定的双字词主要出现在中古和近代文本中，而在

上古文本中，它更倾向于被理解为“如”和“今”两个独立的字。
接下来，我们展示了我们的模型（已融合时期嵌入）在包含“如今”序列的测试集样本上的

分词结果示例：

• 上上上古古古(sg):

– 预预预测测测文文文本本本: 后生可畏，焉知来者之不如如如今今今也？（《论语·子罕》）
– 分分分词词词结结结果果果: 后/ 生/ 可/ 畏/ ，/ 焉/ 知/ 来者/ 之/ 不/ 如如如/ 今今今/ 也/ ？（《论语·子
罕》）

• 中中中古古古(zg):

– 预预预测测测文文文本本本: 如如如今今今现在十方诸佛，亦为受佛职位诸菩萨说。（《悲华经·卷第一》）
– 分分分词词词结结结果果果: 如如如今今今/ 现在/ 十方/ 诸/ 佛/ ，/ 亦/ 为/ 受/ 佛/ 职/ 位/ 诸/ 菩萨/ 说/ 。
（《悲华经·卷第一》）

• 近近近代代代(jd):

– 预预预测测测文文文本本本: 如如如今今今且说那邢皋门的行止。（《醒世姻缘传·第十六回》）
– 分分分词词词结结结果果果: 如如如今今今/ 且/ 说/ 那/ 邢皋门/ 的/ 行止/ 。（《醒世姻缘传·第十六回》）

上述示例清晰地展示了模型根据不同的时期背景对同一字符序列“如今”做出了不同的分词
决策。这种区分能力证明了时时时期期期嵌嵌嵌入入入机机机制制制的有效性。模型在训练过程中，通过学习将输入的时
期信息与文本的上下文表示相结合，从而捕捉到了特定词语或结构在不同历史时期的不同用法
和组词规律。在预测时，相应的时期嵌入为模型提供了关键的判别信号，引导其做出符合时代
背景的分词决策，进而提高了模型处理古汉语历时性差异的能力和整体分词的准确性。
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6 结结结论论论与与与展展展望望望

古汉语自动分词是古籍文献资源深度利用与智能化处理的关键环节。然而，古汉语在漫长
的历史发展过程中经历了显著的历时演变，给构建通用、高效的分词模型带来了巨大挑战。针
对这一问题，本文基于涵盖了上古、中古及近代三个主要历史时期的代表性文献的分词语料
库，提出了一种面向多时期古汉语文本的时期自适应分词模型。该模型以强大的预训练语言模
型roberta-classical-chinese-large-char 为基础，引入时期嵌入机制来捕获文本的时代背景信息，
并通过一个非线性特征融合层有效整合时期特征与深层上下文语义表示，最后结合CRF层进行
全局最优解码。

我们在构建的历时分词语料库上进行了一系列全面的实验评估。实验结果充分证明了本文
所提方法的有效性：

• 与不包含时期信息的强基线模型相比，融入时期嵌入和非线性融合机制的模型在整体分词
性能上取得了明显提升，F1值达到了0.9505。

• 更为重要的是，本文模型在不同历史时期的子测试集上均表现出优于基线模型的性能，证
明了时期信息对于提升模型跨时期泛化能力的作用。

通过消融实验和案例分析，我们进一步验证了时期嵌入模块和非线性融合层对模型性能的
积极贡献，并直观地展示了模型如何利用时期信息处理具有历时演变特征的语言现象。
本文采用静态时期嵌入与“上古/中古/近代”三时期划分，是在综合考量了当前古汉语标注

资源的实际状况、大规模语料标注的可行性以及模型实现的复杂度后作出的选择。作为一项工
程性的探索，本研究初步但有力地证实了将宏观时期信息融入先进的预训练语言模型，在提升
古汉语自动分词处理跨时期文本的效用方面，展现出可行性与应用潜力。
综上所述，本研究通过构建基础语料资源和提出时期自适应模型，为解决古汉语分词的历

时性挑战提供了一个有效的解决方案。研究结果不仅验证了显式建模时期信息对于提升古汉
语NLP任务性能的重要性，也为未来构建更智能、更通用的古汉语处理工具积累了有益的经
验。

展望未来，本研究仍有进一步拓展和深化的空间：

• 更更更丰丰丰富富富的的的历历历时时时特特特征征征融融融合合合：：： 除了时期ID嵌入，未来可以尝试融入更多能够表征时代特色的
语言学特征，如特定句式的出现、特定虚词的用法等。

• 与与与其其其他他他知知知识识识的的的协协协同同同：：： 探索如何将时期信息与词典知识、句法知识等其他外部知识更有效地
协同融合，以期在解决OOV问题和复杂歧义方面取得更大突破。

• 探探探索索索更更更先先先进进进的的的条条条件件件化化化模模模型型型架架架构构构：：： 例如，可以尝试使用Adapter模块或更复杂的多任务学习
框架来更参数高效或更具针对性地融入时期信息。

• 下下下游游游任任任务务务的的的应应应用用用与与与评评评估估估：：： 将本文提出的历时分词模型应用于古汉语的词性标注、命名实
体识别、信息抽取等下游任务，评估其带来的连锁效益。

• 集集集成成成预预预测测测：：：基于现有数据，训练模型对未知文本尝试所有已知时期的预测，给未知语料打
上“上古/中古/近代”标签。
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