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基于Transformer-CRF的文言文断句方法研究 
——以唐代墓志铭为例
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摘要：[ 目的 / 意义 ] 本文探索了文言文的断句规则，并以唐代墓志铭为例进行基于语义的句子边界

识别，降低了文言文因缺少标点造成的阅读障碍，减少了人工标注标点的工作量，为中国古文的资料

分析整理提供技术支撑。[ 方法 / 过程 ] 本文首先使用一种基于汉字偏旁的字表示方法，提取汉字本

身隐含的语义信息进行表达。将基于偏旁的字表示输入 Transformer-CRF 模型，并对墓志铭中的缺失

字进行了滑动窗口填补操作，降低缺失字对整体模型的影响。该模型在提高并行计算效率的基础上对

输出结果进行关联，提高了准确率。[ 结果 / 结论 ] 实验表明，使用基于偏旁的字向量表示方式结合

Transformer-CRF 能提升唐代墓志铭的断句准确率，且对于缺失字附近的断句准确率有所提升，该方法

对数字人文中信息收集和整理工作起到了一定的辅助支撑作用。
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epitaph of Tang Dynasty as an example to identify the sentence boundary based on semantics. This method  reduces the reading 
obstacles caused by the lack of punctuation in classical Chinese, reduces the workload of manual punctuation, and provides 
technical support for the collation and analysis of ancient Chinese information. [Methods/Process] Firstly, this study uses a 
character representation method based on Chinese character radicals to extract the implied semantic information of Chinese 
characters. The word representation based on radical is input into Transformer-CRF model, which improves the efficiency of 
parallel computing and correlates the output results to improve the accuracy. In addition, the missing words in the epitaph are 
filled by the sliding window to reduce the impact of missing words on the overall model. [Results/Conclusions] The experimental 
results show that character representation based on radicals combined with Transformer-CRF model can improve the accuracy of 
sentence segmentation of Tang Dynasty Epitaphs, and improve the ability of sentence segmentation near missing characters. This 
method plays a supporting role in information collection and collation in Digital Humanities.
Key words: Transformer-CRF; traditional Chinese character vector; sentence boundary recognition; Ancient Chinese information 
processing  

引言

汉字作为世界上最古老的文字之一，距今

已有六千多年的历史，是承载中华传统文化的

重要工具，而文言文则是中国古代使用汉字书

写的一种书面语言。对文言文中所述内容的深

入研究，能够更为详尽地解读历史，建立对应

的中国古藉索引，为中国古代历史研究提供更

多的事实依据。

目前基于中文的预训练模型大多针对现代

汉语，但文言文和白话文在书写方式、表达方

式等方面都存在较大差异，难以使用相同语言

模型对其进行深入解读。文言文和现代白话文

的区别主要表现在以下几点：（1）相对于白

话文而言，文言文其最突出的特色是行文简练、

言文分离。古代文言文中每个汉字代表的语义

都较为丰富，语言表述高度凝练，难以进行分

词操作；而白话文则更接近日常交流的口语，

讲求表意清晰，在文本理解和语义分割上都更

加简单。（2）从书写格式而言，中国古代人

在写作时，一般是从上至下从右至左纵向书写，

且不使用标点符号、空格、分段等方式进行文

字分割，主要靠知识积累及语感进行断句；而

白话文则需在有语义分割的地方进行标点的标

注，做到文字通俗易懂。（3）从文字的书写

形式而言，中国古代大多使用繁体字进行书

写，因此留存的文言文古籍均为繁体字表述；

而白话文一般使用汉字文字改革之后的简体

字进行记录。相对于繁体字而言，简体汉字

从笔画和汉字结构上都有较大的改变，将文

字变得简单易学，但也因此损失了一些笔画

中的语义信息。文言文和白话文之间的具体

差异如图 1 所示。

墓志铭是一种悼念性文体，是指存放在墓

中载有死者传记的石刻。对古代墓志铭的深入

分析能够刻画过世之人的生平，对建立古代人

物数据库并对人物之间亲属关联的分析具有较

为突出的作用，对建立中文古藉索引提供重要
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的事实依据，因此墓志铭语料在古藉知识组织

领域是一种较为珍贵的史料数据。除了具备文

言文基本特征外，古代墓志铭还有另一个突出

特点，即墓志铭数据大多来源于墓碑的摘抄或

拓印，墓碑由于材质及存放位置等原因，经年

累月风雨侵蚀，部分文字已经无法辨认，这些

无法辨认的部分也会为研究人员带来一定的读

译困难。

图 1  文言文和白话文从书写、表达等方面的差异（唐·柳宗元《小石潭记》）

对文言文的分析首先要进行必要的语义分

割，对文言文进行句子边界识别有助于后续的

深入分析。针对文言文的文字特点，本文提出

一种基于繁体字向量的 Transformer-CRF 模型，

为唐代墓志铭文本进行断句。本文的主要贡献

有以下几点：1. 使用了繁体字的字形特点生成

特有的汉语繁体字向量，该向量在古代汉语中

有较好的表现；2. 将墓志铭数据集中缺失的文

字进行滑动窗口的数据填补，解决墓志铭数据

缺失的问题；3. 主要针对唐代墓志铭进行数据

标注，并同时生成唐代的文言文断句模型，帮

助人们克服阅读障碍，并为后续有关古籍的知

识组织工作提供有力的技术支撑。

1　相关工作

识别句子边界是一个重要的自然语言处理

任务，目前该类任务普遍应用于语音转换文字

的场景中。现代汉语在写作的过程中已经形成

了标点标注的规则，因此无需进行句子边界识

别步骤。根据 Li 等 [1] 的研究及在实践过程中

的经验显示，标点符号的存在对文本分割和语

义理解有着重要的作用，因此对于原始的文言

文数据，应首先对其进行句子边界识别和标点

标注。

目前，已有相关学者聚焦到文言文语境

下的句子边界识别问题。早在 2007 年，陈天

莹等 [2] 就提出古文句子边界识别的重要性，

并使用 N-Gram 方法，以《论语》为数据集进

行句子边界识别的训练。2008 年，黄建年等
[3] 将文言文的关注范围缩小到农业这一领域，

提出可以使用正则表达式等基于统计与规则

的方法对古籍进行断句位置的标注。张合等
[4] 使用了条件随机场解决文言文句子边界识

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2021.05.003
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别问题，并取得了优于 N-gram 模型的效果。

Huang 等 [5] 同样使用条件随机场作为初始模

型，并加入古汉语的音节音韵信息以达到提

高效果的目的。上述文章均使用传统的统计

学习方法对文言文进行断句操作，并增加了

一定的人工干预，这类工作需要有文言文阅

读能力的专业研究者进行人工标注，难以实

现大规模标注集。

2015 年，百度团队 [6] 提出了双向长短时记

忆神经网络和条件随机场模型（Bi-LSTM-CRF）

来解决自然语言处理中的序列标注问题，该算

法在当时迅速成为最主流的解决方案。高甦等 [7]

使用深度学习对古汉语中的中医典籍领域进行

了命名实体识别研究，取得了较好的成果。丁

龙等 [8] 提出使用 Bert 模型对特殊的领域做实体

识别，这也为文言文领域提出了新的研究思路。

2016 年，Wang 等 [9] 提出了使用循环神经网络

建立古汉语断句模型的方法，将深度学习方法

引入古汉语断句问题中。王博立等 [10] 提出使用

GRU 模型对文言文进行断句，并引入了句长惩

罚，以提高断句准确率。俞敬松等 [11] 提出使用

Bert 方法来进行文言文断句并针对具体问题进

行微调适配，达到较好的效果。另外，还有学

者考虑将文言文看作翻译问题进行模型构建 [12]，

但由于文言文的复杂性，翻译效果还存在一定

改进空间。上述研究均基于神经网络进行模型

训练，没有深入考虑汉字本身可能带来的一些

语义信息。

在自然语言处理的研究领域，目前较为通

用的方法是使用词表示作为模型的输入。部分

学者在基本词表示的基础上，对文字本身在演

化过程中存在的一些语义信息进行了深入剖析。

在英文语境中，Hovy等 [13]引入了卷积神经网络，

对英文进行字母级别的划分，学习了英文中词

根词缀的语义内涵，有效提高了英文词性标注、

命名实体识别等任务的准确率。在中文语境下，

由于单个汉字即是计算机接收的最小单元，因

此难以使用卷积神经网络对其进行进一步拆分，

韩旭等 [14] 提出将繁体字的偏旁作为汉字的一个

特征进行训练，以此来增强繁体字的语义表示

能力。这些基于文字本身的研究能在一定程度

上提升后续任务的准确率。

目前大部分使用神经网络模型的文言文断

句工作都聚焦于全朝代分析，较少针对某一历

史时期或某种文体建立对应的语料分析模型。

而针对唐代（公元 618 年 -907 年）的文言文研

究，尤其是对特殊文体例如墓志铭的研究更为

稀少。本文针对以上的相关研究工作，建立针

对唐代墓志铭文体的一种基于 Transformer-CRF

的断句模型，并引入繁体字向量，加强模型的

语义理解能力，提高模型的准确率。本文工作

为数字人文领域古代人物数据库的建立提供了

数据基础，为古藉知识组织的后续分析工作提

供了技术支撑。

2　模型方法

2.1　基于偏旁的字向量表示

文言文表述言简意赅，通常每个字都能代

表白话文中一个词语甚至多个词语的含义，且

目前没有公认权威的能够代表文言文分词规则

的相关词典，因此本文不考虑将文言文进行分

词，在模型生成中选择以字为单元进行向量表

RESEARCH ON SENTENCE SEGMENTATION OF CLASSICAL CHINESE BASED ON TRANSFORMER-CRF: 
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示。本文的字向量参考了本团队之前研究成果 [14]

中的方法，将汉字繁体字进行基于繁体字偏旁

的字向量表示。汉字中的偏旁和英文中的词根

词缀类似，不需要上下文作参考，偏旁本身即

可一定程度上表示字的语义信息。如偏旁三点

水“氵”表示和水有关的事物，“江”、“河”、

“湖”、“海”都以“氵”作为偏旁，其代表

的含义均和“水”有关。这种表述方式主要是

因为汉字的起源是象形文字，由于繁体字形态

更接近于甲骨文，保留了象形文字的某些特征，

这种现象在繁体字上表现更为明显。因此本文

首先将全部的文字转换为繁体字，再进行后续

操作。

汉字本身即是计算机接收信息的最小单

元，目前没有符号能系统的表示汉字的偏旁

信息。本团队的前序研究中，主要根据汉字

的 Unicode 编码进行偏旁分类。分析汉字的

Unicode 编码可知，相同偏旁的 Unicode 编码

相邻，因此借助 Unicode 编码加人工校对的方

式可以将每个汉字的偏旁信息进行标注。目前

根据新华字典的检索列表，汉字共 214 个偏旁。

将偏旁信息作为字向量初始值的一部分，使用

CBOW 连续词袋法共同训练，可以得到基于

偏旁信息的繁体字向量。其具体的结构如图 2

所示。

图 2  基于偏旁的繁体字向量的输入及输出

其中 ci 表示字向量，ri 表示偏旁向量。c-

表示目标字符前 n 个字符，c+ 表示目标字符后

n 个字符，r- 表示目标字符前 n 个字符的偏旁

信息，r+ 表示目标字符后 n 个字符的偏旁信息。

计算的损失函数是分别求字符和偏旁两部

分的上下文似然函数，条件概率使用 softmax

函数，如公式（1）、（2）。

2
1( ) log ( | )i i ikkL w P w h
=

= ∑           （1）

1

ˆexp( )( | ) , 1,2
ˆexp( )

n
ik wi

i ik N n
ik wij

h vP w h k
h v

=

= =
∑       （2）

这里 i 表示文本中第 i 个字符，h1 和 h2 分

别代表字符上下文和偏旁上下文，hi1 和 hi2 分别

代表上下文输入向量的加权平均值， ˆwiv 表示汉

字 wi 的输出向量。使用该模型输出的字向量作

为字向量预训练模型，参与后文的序列标注训

练。该模型的优势是在基础的字向量基础上，

获取到汉字中相同的偏旁信息，增强字表示的

语义性。

2.2　Transformer模型

早在 2014 年 Bengio 等 [15] 就提出在翻译模

型中引入注意力机制，其核心的内容是在一个

基本的编码器—解码器模型中，加入一个隐藏

层的加权和，用来表示在当前状态时刻每个词

对状态的影响概率。Google 团队在 2017 年发表

了著名论文中 [16] 提到了自注意力机制。这种方

式脱离了编码器—解码器的限制，通过文本本

身的注意力训练，得到句子内部词语之间的依

存关系，这也是 Transformer 模型的核心思想。

和 RNN 模型相比，Transformer 模型解决了传

统序列标注模型中无法并行计算的问题，极大

地提高了运算速度，能够在维持模型效果的同

时提高模型运行效率。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2021.05.003
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Transformer 的编码器部分，每一层都包含

多头注意力机制及一个全链接前馈神经网络。

并且将两个部分添加了残差连接及归一化操作，

编码器模型的基本结构如图 3 所示，所有的编

码器在结构上相同，但不共享参数以便学习更

多的特征。

图 3  标准 Transformer 编码器结构

将前文生成的字向量作为 Transformer 的输

入向量，模型首先需进行位置编码（positional 

encoding）。Transformer 模型抛弃了传统 RNN

模型的时间序列计算方式，因此需要对上下文

的位置进行学习以保证模型的位置感知能力。

位置编码计算方式如公式（3）、（4）。

2( ,2 ) sin
10000

i
d

posPE pos i  =   
          （3）

2( ,2 1) cos
10000

i
d

posPE pos i  + =   
      （4）

其中 pos 代表单词在句子中的位置，d 表示

维度，i 表示字符位置，奇数维度用 cos，偶数

维度用 sin 计算。字向量和位置向量相加，共同

作为输入向量。

经过位置编码后的字向量进入到编码器进

行多头注意力操作。多头注意力使用 concat 函

数将不同的头连接起来形成高维度向量，获取

不同层次的语义表示信息。注意力机制首先会

将输入向量对应生成查询向量 Q、键向量 K 和

值向量 V。并将 Q 和 K 与 V 的键值对映射到输

出上。主要的计算公式如公式（5）（6）（7）,

上述计算均以矩阵形式完成。

f(Q,Ki)=QTKi                        (5)
exp( ( , ))max( ( , ))

exp( ( , ))
i

i i
ii

f Q Ka soft f Q K
f Q K

= =
∑     (6)

( , , ) i iiAttention Q K V a V=∑               (7)

Transformer 模型使用自注意力机制将输入

传递到前馈神经网络中，并进行对应的残差连

接和归一化操作。通过 Transformer 模型能够将

输入序列进行文本特征提取，多头注意力能建
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立不同的子空间并扩大学习参数，提升模型的

准确度。且模型相比于传统 RNN 而言，由于使

用位置编码信息，能够进行并行计算，极大地

提升了模型效率。

2.3　CRF模型

Transformer 模型在输出层部分，序列之间

没有相关关联，导致输出的结果可能会存在不

合逻辑等问题，而 CRF 模型核心思想则是寻找

一条最优路径，能够使得输出层的上下文标注

存在约束性的规则连接，得到非独立的最优化

标签。将Transformer的最顶层与CRF模型链接，

能够保证输出标签的合理性及准确率。CRF 模

型的目标是找到一个最大得分路径并输出。其

路径分数的计算公式如（8）。

, 1 ,0 0( , ) n n
yi yi i yii is x y A p+= =

= +∑ ∑      （8）
其中 A 是转移矩阵，pi,yi 表示第 i 个词语被

标记为 yi 的概率。将 Transformer 的结果输入

CRF 层，相当于两个分类器的效果相叠加，能

够得到更优的模型效果。

2.4　文字标注方法

对于断句这一特殊的序列标注问题，本研

究借鉴了命名实体识别的标注形式，将句子的

首尾进行对应的标记。将句子的第一个字标记

为 B（beginning），标点前的一个字标记为 E

（end），其余字标记为 O（otherwise）。在标

点选择上，仅选择带有语义停顿含义的标点进

行边界识别：全停顿标点 {。？！ }，半停顿标

点 {，；：} 共 6 种标点组成集合，在训练过程

中 6 类标点不做具体区分，只标注断句位置。

具体的标注样例如图 4 所示。

图 4  标注方式

2.5　整体模型框架

本文的整体模型框架如图 5 所示。

图 5  整体模型框架

首先使用本团队前序研究的字向量生成方

法 [14]，将古文进行基于偏旁的繁体字向量训练。

将训练好的基于偏旁的繁体字向量和位置向量

进行连接，作为 Transformer 模型的输入向量进

行训练。最后将Transformer的结果输入CRF层，

并由 CRF 层训练最终的标签结果。

3　实验及结果分析

3.1　数据集

文言文作为中国古代通用的一种文字表述

方式，其使用时间长达几千年，因此不同朝代

不同文体之间，文言文的写作风格和形式都有

所不同。将文言文内容进行朝代和文体的分类，

更有利于断句的最终效果。墓志铭作为一类特
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殊文体，目前还存在大量的未被电子化及标点

化的数据，因此本文重点针对唐代墓志铭进行

自动化句子边界识别，以减轻古文知识组织相

关工作者的标注负担。

由于墓志铭的数据较难获取，且数据量不

大，仅使用墓志铭数据进行深度学习建模，无

法达到预期效果，本文使用同朝代相类似的文

本类型进行数据集的扩充。本文主要使用的语

料是唐代墓志汇编，因此扩展数据集的朝代同

样选取唐代。在文体方面，通过对不同文体的

调研及统计发现，人物传记类文体的写作风格

和墓志较为相似，因此本文主要选取唐代人物

传记类文本作为扩充数据集。本文所用的数据

集具体情况如表 1 所示。

表 1  数据集数据细节

朝代 总体字符数 字表大小

唐·传记 6 160 233 7478

唐·墓志铭 1 116 850 5197

由于模型的运行效率和文本段落的长短强

相关，因此对数据集进行分段切割，选取 60 字

符为一个单元。为保证分割后每个单元内部的

句子完整性，第 n 个单元和第 n+1 个单元选择

重合 10 个字符，即第 n 个单元的最后 10 个字，

是第 n+1 个单元的前 10 个字，并只取每个单

元前 50 个字进行结果输出，这种选取方法可以

尽可能避免单元分割带来的句子不完整问题。

分好单元的文本需打乱顺序进行训练。本文按

照训练集、验证集、测试集比例分别为 60%、

20%，20% 来进行数据分配，其中训练集和验

证集数据是唐传记数据和唐墓志铭数据混合而

成，测试数据全部为墓志铭数据。

3.2　缺失字的填补方法

首先对墓志铭文本中的缺失文字进行调研。

经过初步统计，墓志铭数据集中单个文字缺失

的概率约在 1.7%，本文尝试将缺失字进行字填

补。在字向量模型生成后，使用滑动窗口方法，

将缺失字的前 n 个字和后 n 个字的字向量做加

权平均，作为缺失字的字向量输入后续模型（实

验部分最终选取 n=3）。本文在生成繁体字向

量后，即进行缺失字填补操作。并将填补后的

字向量和位置向量连接，作为 Transformer 模型

的输入向量。另外，若缺失字连续出现 5个以上，

认为关键信息缺失过多，在后续断句任务中不

予考虑。

在实验中，同时也考虑了仅使用统一的特

殊字符对空缺文字进行填补，该方法和滑动窗

口法的效果相近，但在缺失字位置附近的断句

效果略差于滑动窗口法。使用统一字符方法将

所有缺失字作为相同字标注，这种方法在连续

缺失字情况下无法依靠上下文进行断句，因此

效果较差。后续实验统一使用滑动窗口进行缺

失文字的填补。

3.3　实验结果

本文模型的学习率设置为 0.005，迭代次数

设置为 30 次，dropout 值为 0.4。评估函数采用

基础的精确率、召回率、和 F1 进行评估，评估

标准为是否在正确的位置进行句子分割。在实

验过程中，使用 word2vec 和 LSTM 做基线模型，

加入几种改进的模型进行对比，最终对比结果

如表 2 所示。

100%P = ×
正确标注的断句位置数

识别的所有断句位置总数      （9）
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100%R = ×
正确标注的断句位置数

所有断句位置总数       （10）

21 100%P RF
P R
× ×

= ×
+                  （11）

表 2　 唐代墓志铭数据评估结果

唐代墓志铭
精确
率%

召回
率%

F1-Mea-
sure%

Word2vec+LSTM 76.52 76.34 76.43

繁体字向量+LSTM 77.76 78.08 77.92

繁体字向量+Bi-LSTM-
CRF 80.93 81.24 81.08

繁体字向量
+Transformer 84.71 84.87 84.79

繁体字向量
+Transformer-CRF 85.10 85.43 85.26

根据实验数据分析可知：首先，对比 word-

2vec和繁体字向量，可以看出在文言文语境下，

繁体字向量的模型效果要好于 word2vec，这也

证明了本团队前序工作的有效性。其次，同样

使用繁体字向量的情况下，Bi-LSTM-CRF 模型

的效果和 Transformer 模型从精准率、召回率和

F1 值上均存在较大差距，证明目前 Transformer

在序列标注任务上的表现能力已经远远优于改

进后的 LSTM 模型。最后可以看出，本文在

Transformer 模型的基础上引入 CRF 之后的效果

略优于单一 Transformer 模型，分析这一现象的

原因在于本文在句子标注时，同时标注了句子

的首字和尾字，因此序列标注本身存在一定的

逻辑，即 E 和 B 应按顺序交替出现，而 CRF 的

优势既是对序列的输出有一定的学习策略，因

此在本文的应用场景下，Transformer-CRF 模型

在三个指标下均表现出了最佳效果。另外，对

于墓志铭数据中的缺失字而言，本文也能够进

行对应的标注，证明了模型具备一定的泛化能

力。选取一个带有缺失字的示例段落进行展示，

具体的结果如下。

原文：

父□，齐殿内将军、开府、祭酒、冀州别驾。若

乃将军逸气□□□而成□别□□才蹑□沂而化咏。

跃马之荣未极，幼驷之贶攸归。君□蕴白蛇，出

白荆峰之下；光飞紫□，腾於渥水之□。□□德

□成珍，已超双□；不称力而为贵，自轻千里。

断句结果：（以 / 表示断句位置）

父□ / 齐殿内将军 / 开府祭酒 / 冀州别驾 / 若乃将

军逸气□ / □□而成□ / 别□□才蹑 / □沂而化咏 

/ 跃马之荣未极 / 幼驷之贶攸归 / 君□蕴白蛇 / 出

白荆峰之下 / 光飞紫□ / 腾於渥水之□ / □□德□

成珍 / 已超双□ / 不称力而为贵 / 自轻千里 / 

本段来源于《唐代墓志铭汇编续集》—垂

拱。从断句结果可以看出，本模型能够做到基

本的语义分割，在全停顿部分均预测正确，在

半停顿部分更倾向于保留句子的完整性，断句

位置均能给出合理解释。本文选取的段落缺失

字较多且存在连续缺失，本模型在该种情况下

仍然能进行断句切割，且能在连续缺失字之间

进行语义分割预测。分析存在该现象的原因是，

在缺失字填补过程中，使用已生成的繁字体向

量进行滑动窗口缺失字填补，对缺失字部分的

语义有一定的填充作用。另外，在缺失字连续

且较多的情况下，除语义信息外模型还捕捉到

了文本的结构信息进行断句。例如模型断句6,7,8

三个位置（加粗表示），倾向于分为 5 个字一

组的结构，且第三个字为“而”，这种断句位

置的标注能对语义信息进行合理猜测提供了一

定的辅助作用。该模型对于分析古藉知识发现

尤其是带有缺失字的古籍文献具有重大意义，

这为文言文整理工作提供新的思路，这也是本
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模型区别于其他相似模型的一个显著特点。

4　总结

本文从古藉知识组织的实际应用需求出发，

通过构建繁体字向量表示及序列标注模型来解

决文言文标点缺失的问题。针对文言文的语言特

点，以及墓志铭这种特殊文体存在的问题，引入

了 Transformer-CRF 模型，针对唐代文体进行句

子边界识别，并使用本团队前序工作中的基于

偏旁的繁体字向量作为字表示。在实验中，以

word2vec 字表示以及 LSTM 模型为基线模型作

对比，本文所用模型在三个主要评价参数上均获

得了更优的表现，提高了文言文唐代墓志铭断句

的准确率。在数据处理中通过滑动窗口加权平均

的方法，对墓志铭中的缺失字进行填补，并能够

在连续缺失字场景下对内部进行断句位置预测，

为后续的分析工作提供了技术支撑。

目前对于墓志铭文体的相关电子资料和其

他文体资料相比体量较小，数据量明显不足，

因此在模型的表现上存在一定差距。但本文重

点解决了缺失字环境下的断句问题，具有一定

的研究意义。下一步的工作内容将对具体的标

点进行预测，并进一步对古汉语中的实体构建

知识库并识别。
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