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摘　要: 汉语成语作为汉语写作的重要组成部分, 具有凝练的表现力和深厚的文化内涵. 它们通常是经过长期使用

而固定下来的词组或短句, 来源广泛, 含义相对固定. 然而, 由于汉字的形意属性和汉语词汇、语义的古今变迁, 成

语的字面意思与实际含义往往存在偏差, 呈现出特有的非组合性特点, 这种特点使得成语在使用过程中极易产生

误用现象, 研究显示, 某些成语的误用率甚至高达 98.6%. 与其他语言不同, 汉语成语的误用通常不会导致词法或语

法错误, 因此传统的拼写或语法错误检测方法无法有效识别成语误用. 一种直观的方法是将成语的释义融入模型

中, 但是简单的拼接释义会导致句子过长难以处理和知识噪声等问题. 为了解决这一问题, 提出一种基于释义知识

浮动注入的模型. 该模型通过引入可学习的权重因子来控制知识注入, 并探讨有效的释义知识注入策略. 为了验证

模型的有效性, 构建一套针对汉语成语误用诊断的数据集. 实验结果显示, 该模型在所有测试集上均取得了最优效

果, 特别是在长文本多成语的复杂场景中, 性能比基线模型提高了 12.4%–13.9%, 同时训练速度提升了 30%–40%,

测试速度提升了 90%. 这证明了所提出的释义知识浮动注入模型不仅有效融合了成语释义特征, 还显著降低了成

语释义拼接对模型处理能力和效率的负面影响, 从而提升了成语误用诊断的性能, 并增强了模型处理多成语和长

释义等复杂场景的能力.
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Abstract:  Chinese  idioms,  as  an  essential  part  of  Chinese  writing,  possess  concise  expressiveness  and  profound  cultural  significance.  They
are  typically  phrases  or  short  sentences  that  have  become  fixed  through  long-term  use,  with  diverse  origins  and  relatively  stable  meanings.

However,  due  to  the  pictographic  nature  of  Chinese  characters  and  the  historical  evolution  of  Chinese  vocabulary  and  semantics,  there  is

often  a  discrepancy  between  the  literal  and  actual  meanings  of  idioms,  which  exhibits  a  unique  non-compositional  characteristic.  This

feature  makes  idioms  prone  to  misuse  of  idioms  in  practice,  with  research  showing  that  certain  idioms  are  misused  at  a  rate  as  high  as

98.6%.  Unlike  in  other  languages,  the  misuse  of  Chinese  idioms  does  not  typically  result  in  lexical  or  grammatical  errors,  which  makes

traditional  spelling  and  grammar  error  detection  methods  ineffective  at  identifying  idiom  misuse.  An  intuitive  approach  is  to  incorporate  the

interpretations  of  idioms  into  the  model,  but  simply  combining  these  interpretations  can  lead  to  problems  such  as  excessively  long
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sentences  that  are  hard  to  process  and  noise  in  knowledge.  To  address  this,  this  study  proposes  a  novel  model  that  uses  levitating
knowledge  injection  to  incorporate  idiom  interpretations.  This  model  introduces  learnable  weight  factors  to  control  the  injection  process  and
explores  effective  strategies  for  knowledge  infusion.  To  validate  the  model’s  effectiveness,  a  dataset  specifically  for  diagnosing  the  misuse
of  Chinese  idioms  is  created.  Experimental  results  show  that  the  model  achieves  optimal  performance  across  all  test  sets,  particularly  in
complex  scenarios  involving  long  texts  and  multiple  idioms,  where  its  performance  improves  by  12.4%–13.9%  compared  to  the  baseline
model.  At  the  same  time,  training  speed  increases  by  30%–40%,  and  testing  speed  is  improved  by  90%.  These  results  demonstrate  that  the
proposed  model  not  only  effectively  integrates  the  interpretative  features  of  idioms  but  also  significantly  reduces  the  negative  impact  of
interpretation  concatenation  on  the  model’s  processing  capacity  and  efficiency,  thus  enhancing  the  performance  of  Chinese  idiom  misuse
diagnosis and strengthening the model’s ability to handle complex scenarios with multiple idioms and lengthy interpretations.
Key words:  Chinese idiom; misuse diagnosis; interpretation knowledge; levitating injection; idiom misuse dataset

成语作为汉语中凝练且富有表现力的语言形式, 不仅蕴含着丰富的文化内涵, 而且在语言表达中扮演着关键

角色. 成语通常是长期使用、定型化的词组或短句, 具有整体性, 其来源广泛, 含义相对固定. 然而, 汉字的形意属

性以及汉语词汇、语义的古今变迁导致很多词素的意义已发生了翻天覆地的变化, 于是在理解词义的过程中, 人
们不免会以“今”度“古”[1], 仅简单地以字面意思组合来理解成语的含义往往会有偏差, 这造成了汉语成语含义具有

特有的非组合性特点, 使得成语在使用过程中容易出现误用现象. 表 1中展示了日常写作中常见的成语误用实例

和类型. 其中, 加粗文字是被误用的成语, 括号内的文字是对应成语的正确含义. “浮光掠影”本意形容印象不深刻,
但因为看到“光”“影”, 人们就误以为可以用来形容“河面”, 这种误解来源于汉语言文字中“因形推义”的习惯; “毫发

不爽”比喻一点点细小的差错也没有, 但因为其组合方式与“一毛不拔” (形容为人非常吝啬自私)相似, 使人们容易

对这两个词进行“类推同化”从而导致误用; “首当其冲”比喻最先受到攻击或遇到灾难, 而从每个字的现代意义上

去理解容易误解为首先要做的事; “美轮美奂”多用于形容建筑物雄伟壮观富丽堂皇, 也用来形容雕刻或建筑艺术

的精美效果, 是典型的有明确适用对象的成语, 而人们经常犯“对象错置”的使用错误; “无所不为”虽然表达了什么

事都干的意思, 但则带有强烈的贬义, 在上下文中明显是误用了. 统计发现, 不仅是汉语作为外语 (Chinese as foreign
language, CFL) 学习者, 即使是母语为汉语的作者, 对部分成语的误用率甚至高达惊人的 98.6%[2], 这说明成语误用

现象已非常严重. 成语误用作为一种消极的语言现象, 不仅影响了语言的准确性和美感, 还对跨文化交流和语言学

习者的语言习得造成了障碍.
  

表 1　常见汉语成语误用实例及类型
 

成语误用实例 误用类型

浮光掠影 (形容印象不深刻)的河面、郁郁葱葱的林园 因形推义

这家伙办事毫发不爽 (比喻一点点细小的差错也没有)、小气极了 类推同化

发展低碳经济首当其冲 (比喻最先受到攻击)的是要坚持节约资源 望文生义

它的玻璃屏幕和纤薄机身美轮美奂 (形容建筑物雄伟壮观) 对象错置

这些年轻的科学家决心以无所不为 (指什么坏事都干或干尽了坏事)的勇气 褒贬颠倒
 

与其他语言不同, 汉语成语误用通常不会造成词法或语法错误, 导致传统的拼写或语法错误检测方法无法有

效诊断成语误用. 预训练语言模型在很多自然语言处理任务中表现出非凡的性能, 但因其预训练所使用的互联网

语料库中本身存在大量成语误用实例, 大多数基于预训练模型的中文文本校对模型对成语误用并不敏感. 表 2展
示了一些现有的优秀模型在汉语成语误用诊断任务上的性能 (该评估基于本文构建的成语误用数据集, 详见第

3.1节). 其中 Soft-masked BERT[3] 和 ReaLiSe[4] 是中文拼写纠错任务的 SOTA 模型, ResBERT[5] 和 Cao 等人 [6]是

中文语法错误诊断任务上的 SOTA 模型. 初步实验结果表明, 中文拼写纠错或语法错误诊断任务的模型在诊断成

语误用任务上的 F1 分数都仅为 20% 左右, 远低于这些模型在检测字符或单词错误时的效果. 因此, 需要研究更有

效的针对成语误用诊断的模型.
为了让模型能够正确理解成语含义, 直接且有效的方法是将成语的完整释义知识引入模型. Zheng 等人 [7]验

证了将成语视为独立的语义单元优于对成语字符进行单独建模, 因此出现了一系列使用成语的元信息或大规模语

料库来实现成语嵌入训练的工作, 并成功应用到成语阅读理解 (或者叫完形填空)任务中 [8−11]. 另一类方法则基于
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动态释义编码, 例如 K-BERT[12] 利用软位置和可见矩阵将相关的元组拼接到 BERT 的输入序列中来注入领域知

识, 为诊断模型提供更可靠的词汇特征并缓解知识噪声的问题. 以上方法在成语阅读理解任务中取得了不错的效

果, 但在成语误用诊断任务中依然面临着更多挑战. 首先, 在成语较多以及释义较长的情况下, 受到预训练语言模

型的最大长度约束, 直接拼接自然语言形式的成语释义知识会因过长的输入而被截断, 难以保留更加完整的词汇

和释义信息, 从而降低了诊断的能力和效率. 其次, 成语是否误用不仅依赖于成语本身的含义, 还与上下文密切相

关. 例如, 在成语使用与文化背景紧密相关的情况下, 可能需要更多地依赖释义特征, 而在成语的使用更多依赖于

句子结构和上下文的情况下, 则可能需要更多地依赖上下文表示. 缺少上下文表示和释义特征的融合调节会导致

信息的不完整或噪声的引入.
 
 

表 2　现有中文拼写纠错和语法诊断模型在成语误用诊断上的性能表现 (%)
 

方法
原始任务 成语误用诊断

精确率 召回率 F1值 精确率 召回率 F1值
Soft-masked BERT 73.70 73.20 73.50 10.70 3.90 5.70

ReaLiSe 77.30 81.30 79.30 20.50 6.80 10.20
ResBERT 66.80 91.67 77.28 12.30 18.90 14.90
Cao等人[6] 85.65 97.57 91.22 15.80 33.70 21.50

 

为了解决上述问题, 本文提出一种基于释义知识浮动注入的模型, 通过融合控制知识注入的可学习权重因子,
并探索释义知识注入的有效策略, 在保证成语释义特征融合有效性的同时, 显著降低成语释义拼接操作对诊断模

型处理能力和效率的限制, 从而提高成语误用诊断的性能, 并有效增强模型对多成语和长释义等复杂场景的处理

能力和效率. 同时, 本文基于汉语成语完形填空数据集 (ChID[7]) 和中国高考 (Chinese college entrance examina-
tion, CEE)成语选择题数据构建了一个针对汉语成语误用诊断的大规模数据集. 实验结果表明, 本文所提出的模型

在汉语成语误用诊断任务上优于基线诊断模型, 并在多成语和长释义等复杂场景下取得了显著的提升.
综上所述, 本文的主要贡献如下: (1) 本文明确提出了汉语成语误用诊断这一研究任务, 并针对该任务构建了

一个大规模的数据集. 该数据集基于汉语成语完形填空数据集 (ChID)和中国高考 (CEE)成语选择题数据构建, 为
成语误用诊断的研究提供了丰富的实验材料和评估基准. (2) 本文提出了一种创新的模型, 该模型通过浮动注入成

语的释义知识, 能够在保持释义特征融合有效性的同时, 显著降低知识噪声和因模型最大输入长度限制而导致的

信息丢失问题, 增强了模型对多成语和长释义等复杂场景的处理能力. (3) 通过一系列实验, 本文充分验证了所提

出模型在成语误用诊断任务上的有效性, 证明了该方法在实际应用中的潜力和价值.
本文第 1 节重点介绍成语词嵌入学习和词汇知识增强两类汉语成语误用诊断的相关工作. 第 2 节介绍本文构

建的基于释义知识浮动注入的模型. 第 3 节通过对比实验验证所提模型的有效性. 最后总结全文. 

1   相关工作

据文献检索, 目前尚未有文献对中文成语误用诊断的任务展开专门研究. 尽管如此, 已经有许多工作探索了成

语词嵌入学习和词汇知识增强方法, 这些方法都有助于开展中文成语误用诊断任务的研究. 

1.1   成语词嵌入学习

大量的研究已证实, 在大型语料库上预训练的模型能够学到通用的语言表示, 这对后续的自然语言处理 (NLP)
任务大有裨益. 自从谷歌提出了 Transformer 模型以来 [13], 基于该架构的不同变体及其训练任务的预训练语言模

型层出不穷. Transformer 架构主要包括编码器和解码器两部分. 编码器由多头注意力模型 (multi-head attention,
MHA)和前馈网络 (feed-forward network, FFN)组成, 自注意力机制允许模型直接捕捉输入序列中任意两个词之

间的关系, 从而有效地解决序列间的长距离依赖问题. 解码器除了包含类似的自注意力机制外, 还引入了跨注意力

模块 (cross-attention), 用于与编码器产生的表示进行交互.
预训练语言模型 (pre-trained language model, PLM)之间的差异主要体现在选择的编码器架构、预训练任务
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以及最终的应用目标上 [14]. 例如, OpenAI 的 GPT[15]系列采用了 Transformer 解码器结构, 并以语言模型任务 (预测

给定文本序列后的下一个词)作为无监督学习任务. 而 Google的 BERT[16]和 Facebook 的 RoBERTa [17]则利用双向

Transformer编码器, 并通过掩码语言模型 (masked language model, MLM)进行预训练. Facebook 的 BART 模型 [18]

结合了 BERT的双向编码特性和 GPT的非自回归解码特性, 使用去噪自编码器 (denoising autoencoder, DAE)对被

噪声破坏的文本进行重建. 除了这些基础框架外, 还有多种针对特定领域的改进, 例如增强特定领域知识的模型 [19]、

多语言模型 [20]、多模态模型 [21]以及为特定任务定制的模型, 如 Uni-Fold [22] 等.
为了评估成语表示的质量, Zheng 等人 [7]创建了一个成语完形填空形式的数据集 ChID, 用于检验模型对于成

语语义的理解能力. 实验结果表明, 将成语视为一个整体语义单元进行建模比基于单个字符的方法更为有效. 当前

的成语嵌入训练策略大致可以分为两大类: 一类是基于成语词汇信息的方法, 例如 Long 等人 [8]提出了一种利用成

语近义关系图来增强成语嵌入的方法, 并通过图注意力网络整合了成语的近义关系. Tan 等人 [9]利用上下文感知

池化操作设计了一个双嵌入模型, 用于同时融合成语的词汇属性和全局上下文信息. 这一类模型的训练语料库都

受到 ChID 的限制, 导致成语集合的不完整. 另一类则是基于大规模语料进行预训练的方法, 如 Tan 等人 [10]基于网

络电子书文本资源构建了一个包含数百万条成语实例的语料库, 并使用掩码语言模型 (MLM)[16]来预训练专门的

成语表示模型 chengyuBERT. 虽然这种方法大大提高了成语覆盖度, 但互联网上的电子书语料库不可避免地包含

误用噪声样本, 导致 chengyuBERT 对成语的误用不够敏感. 

1.2   词汇知识增强

由于通用基于字符的中文 PLM [23−25]没有融合词汇信息, 先前的研究将词汇知识与这些 PLM 的优点集成起

来. 利用中文词汇信息进行增强的策略主要可分为两种方式, 其一是直接在字符嵌入中融合词汇信息, Ma 等人 [26]

通过在 NER 任务上使用基于 LSTM 的浅融合层来融合输入序列的 BERT 表示、离散特征以及词汇信息, 直接在

字符表示中融合词汇信息编码. 其二是利用动态结构在编码器中注入词汇信息, 如 FLAT 模型 [27]通过相对位置编

码策略将用于融合词汇信息的传统格结构 [28]转化为有向无环图式的平面结构, 并成功在 Transformer架构中引入

词汇信息. LEBERT [29]直接在 Transformer 层间集成词典信息, 将词典信息适配器应用在相邻的编码器层间.
K-BERT[12]将知识库三元组作为词汇知识拼接到输入序列, 然而, 引入成语释义的方式存在改变原句语义的

风险, 即知识噪声 (knowledge noise, KN) 问题, 因此非成语字符不应将自注意力权重分配给引入的释义字符.
K-BERT 通过调整位置编码和注意力可视矩阵避免知识噪声问题. 借鉴该做法, 针对成语误用纠错任务时, 假设原

输入句表示为 X, 释义句表示为 C, 则 ([CLS], x1, …, xn, [SEP], c1, …, ct)即为拼接释义后的组合句序列, 其中 xi 表
示原输入句第 i个字符, ci 表示释义句第 i个字符. 使用自注意力可见矩阵来遮蔽自注意力查询的范围, 自注意力

可见矩阵的定义如公式 (1)所示.  
Mi j =

−∞, (i, j) ∈ x̂×C

0, otherwise

S = Softmax
(

QK⊤+M
√

dk

) (1)

x̂其中, × 表示笛卡尔积,   表示非成语字符, S 表示 Transformer 编码器中的自注意力分数. 基于公式 (1), 原输入句

中的字符与拼接的释义字符可以忽略彼此的编码信息, 仅通过输入中蕴含的成语字符进行信息交互. 图 1展示了

组合句的自注意力可视化示例, 其中第 1个 [SEP]之前的字符为原始输入句子, W*为成语部分, 每一个 [SEP]开头

的字符串为对应各成语的释义. 图中的连接表示允许从编码器上一层到编码器下一层的自注意力分配.
  

A1 Ai Bi Bj Bj+1Bi+1W11 W14 SEP

SEP

SEP

SEP 写 字

W21 W24
… … … … … … …

… … … …

…

… … ……发 首 冲 的 一 就 攻 击

发展经济首当其冲的是科技, 不能一挥而就. [SEP]首当其冲: 比喻最先受到攻击. [SEP]一挥而就: 形容写字、写文章快.

图 1　使用固定释义拼接的注意力可视化示例 
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2   具体方法
 

2.1   问题形式化

X = (x1, x2, . . . , xi, . . . , xn) xi

P = {(b,e)i}∥P∥i=1

X

借鉴通用语法错误诊断任务, 本文使用非重叠的序列标注作为汉语成语误用诊断任务的基本形式. 汉语成语

误用诊断问题可以形式化如下: 给定一个包含成语的中文输入序列  , 其中   表示句子中成

语的字符. 模型需要识别 X中蕴含的成语是否符合其上下文语义, 并标记出误用成语的位置. 最终模型输出一组误

用成语的位置  , 其中 (b, e)i 表示一个误用成语的位置区间, b和 e分别代表误用成语的起始位置和结

束位置, 误用成语区间在   中是不重叠的. 

2.2   释义知识浮动注入模型总体框架

尽管以 K-BERT 为代表的基于注意力可见矩阵的释义注入方法可以为诊断模型提供更加可靠的词汇特征并

缓解知识噪声的问题, 但预训练语言模型通常具有最大长度约束, 如 BERT-based 模型的最大输入长度为 512 个

字符, 而成语释义的长度远大于 K-BERT原始框架输入中规范化三元组知识的长度, 这使得固定释义拼接的方式

严重限制了诊断模型的处理能力和效率. 过长的原始输入或较多的成语释义都将导致输入被截断, 而类似 XLNet[30]

此类能够处理更长序列的预训练语言模型很难适配特定的注意力可视化矩阵技术.

([CLS] , x1, . . . , xi, . . . , xn) ([CLS] ,c1, . . . ,c∗)

α

为了能够将原始输入与成语释义句分离, 本文提出了一种释义知识浮动注入模型, “浮动”是指释义知识不是

静态地与输入句子拼接, 而是动态地根据模型的需要进行注入. 具体来说, 模型允许将编码的成语词汇特征在不同

的输入句子编码层之间动态注入, 而不是固定在某一特定层, 基本框架如图 2所示. 通过解耦, 编码器的输入句被

转化为一个原输入句   和一到多个成语释义句  . 当 xi 是成语字符时, 选取对

应成语释义 [CLS]标签的隐层表示作为相应成语的词汇特征 wi, 当 xi 不是成语字符时, 对应的成语词汇特征 wi 被
替换为 [PAD] 填充. 同时, 引入一个可学习的权重因子   来控制成语词汇特征与句子表示的融合程度, 将基于成语

释义编码得到的成语词汇特征与原输入句融合, 这个权重因子在训练过程中自动调整, 以达到最优的注入效果. 释

义知识浮动注入的运算过程如公式 (2)所示, 其中 LN表示 LayerNorm 算子, Transformersℓ表示编码器的第 ℓ 层. ℓ
和 j不一定具有对应关系. 释义知识浮动注入使得模型能够更加灵活地处理不同长度和复杂度的成语释义, 从而

提高了模型的适应性和效果.
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GlobalPointer

输入序列最终编码 H

图 2　释义知识浮动注入模型基本框架
    h̃ℓl = LN

(
hℓi +α

jw j
i

)
Hℓ+1 = Transformersℓ

(
H̃ℓ

) (2)

H =
(
hL

1 ,h
L
2 , . . . ,h

L
n

)预测误用成语区间时, 考虑到以实体粒度进行预测更加符合成语误用检测的场景, 本文采用 GlobalPointer[31]

预测头代替基线模型中常用的 CRF层. 假设输入序列的最终编码为  , 判定区间 (i, j)是否为一个

误用成语的过程如公式 (3)所示. 
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
qi =WqhL

i + bq

k j =Wk hL
j + bk

pi, j = q⊤i k j

s.t. 1 ⩽ i ⩽ j ⩽ n

(3)

qi ki pi, j其中,   和   分别是位置 i处的查询向量和键向量,   表示从位置 i处到位置 j处为一个误用成语序列的概率.
GlobalPointer预测头的损失函数计算公式如公式 (4)所示: 

L = log
(
1+

∑
(i, j)∈P

e−pi, j

)
+ log

(
1+

∑
(i, j)∈Q

epi, j

)
(4)

其中, P 是所有误用的成语实体区间的标签集合, 而 Q 表示所有非实体和非误用实体区间的集合. 

2.3   释义知识注入策略

受领域特定的任务中对词汇知识利用的启发 [27,29], 本文将预训练的成语释义嵌入与通用的基于预训练语言模

型相结合. 诊断模型对输入序列进行编码, 预训练的词汇特征被注入到编码器的中间层. 考虑到释义编码器的低层

同样在动态编码过程中捕获了成语的表层特征, 这些特征同样有利于建模词汇特征和诊断误用成语, 本文提出了

3种策略对成语释义知识如何更有效地注入到编码器的中间层进行探索: 顶层适配注入 (top-layer adapter, TLA)、
跨层适配注入 (cross-layer adapter, CLA)和全适配注入 (all-layer adapter, ALA). 顶层适配注入 (TLA)策略将释义

编码器的顶层编码注入到对应的字符编码器层. 顶层编码通常包含更抽象和高层次的语义信息, 可以减少低层噪

声的影响, 有助于模型捕捉成语的深层语义特征, 同时计算成本较低, 从而提高模型的计算效率和推理速度. 跨层

适配注入 (CLA) 策略利用释义编码器的顶层编码来增强字符编码器的所有层. 通过在多个层次上融合成语释义

信息, 模型能够更全面地理解和使用成语的语义特征, 提高对成语误用的识别能力. 全适配注入 (ALA) 策略则将

释义编码器的每一层都注入到对应的字符编码器层, 以实现一个完整的层次化信息交互. 通过在每个层次上获取

详细的成语释义信息, 模型能够充分利用成语的所有可用信息, 提高模型对成语误用诊断的敏感性和准确性. 这 3
种策略提供了不同层次的信息融合方法, 旨在通过不同方式将成语的释义知识融入到模型中, 以提高模型对成语

误用诊断的准确性和效率. 通过对这些策略的探索, 期望能够发现更有效地利用成语释义嵌入提升汉语成语误用

诊断性能的方法. 图 3直观地展示它们之间的差异.
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(a) 顶层适配注入 (top-layer adapter, TLA) (b) 跨层适配注入 (cross-layer adapter, CLA) (c) 全适配注入 (all-layer adapter, ALA)

图 3　3种释义知识浮动注入策略的对比
  

3   实验分析
 

3.1   实验数据

本文构建了专门针对中文成语误用诊断任务的大规模数据集 (数据集访问地址: https://github.com/NJUNLP/
CIMD), 该数据集主要包含 3个部分: 1)训练集及测试集基于 ChID[7]构建, 但进行了一些必要的修改以适应成语

误用诊断任务. ChID 数据集的基本形式是完型填空, 即针对句子中每一个成语槽位, ChID 数据集提供 7 个候选成

语, 其中包含 1个正确成语和 6个错误候选. 本文在错误候选中随机挑选一个成语填入原始句子中作为误用成语,
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以模拟实际使用中的误用情况. 并且根据从 ChID 中挑选错误候选方式的不同, 测试集分为随机测试集 (random
set, 缩写为 Ran)和相似测试集 (similar set, 缩写为 Sim). 随机测试集 Ran 中的错误候选是从成语库中随机选取, 相
似测试集 Sim 中的错误候选是与正确成语语义相近的成语, 即错误候选与正确成语之间的相似度大于特定的阈

值, 这种区分有助于评估模型在处理不同难度的成语误用时的表现. 2)高考测试集采集了来自中国高考试题 (CEE)
中的成语误用数据. 高考题目设计会追求一定的难度和区分度, 以考查学生的深入理解能力, 利用该数据集可以更

好地测试模型在实际场景中的表现. 3) 挑战集包含了输入长度不少于 400 或者包含成语不少于 5 个的长文本实

例, 以测试模型在长文本、多成语场景下的性能表现. 表 3展示了本文所用成语误用诊断数据集的详细统计信息.
 
 

表 3　汉语成语误用诊断数据集统计信息
 

统计项 训练集 Ran测试集 Sim测试集 高考测试集 挑战集

平均长度 158.1 158.5 158.5 35.7 226.6
包含成语总数 629 902 24 240 24 240 394 62
误用成语数量 286 406 10 606 10 606 311 28
误用比例 (%) 45 44 44 79 45
成语平均数量 1.21 1.21 1.21 1.0 6.2

  

3.2   评价指标及基准模型

在成语误用诊断任务中, 模型需要准确识别出误用的成语片段, 并判断其使用的正确性. 因此, 本文借鉴机器

翻译质量评估任务的做法 (https://www2.statmt.org/wmt24/qe-subtask2.html), 选择了跨度级别 (span-level)的评测方

法来评价成语误用诊断任务的性能, 该方法主要用于评估模型对于文本中特定连续片段 (span)的识别能力, 模型

需要识别出文本中的特定区域, 并对其进行分类或标注. 为了全面衡量模型的性能, 本文采用了跨度级别的精确

率 (Precision)、召回率 (Recall)以及 F1 值作为评价指标. 评价指标的计算是以成语为单位的. 当输入句子中包含

多个成语时会对每个成语分别进行检测.
本文选取了多个基线模型来评估它们在成语误用诊断任务上的性能, 为了更好地适配这一任务, 本文对这些

模型进行了必要的调整: BERT-based 模型利用朴素的 BERT 和 GlobalPointer预测器作为诊断器, 基线模型不引入

任何成语词汇特征信息. FLAT[27]模型采用平面格 (FlatLattice)结构在 Transformer 中同时融入词汇特征. 本文采用

chengyuBERT 中的预测层权重作为预训练的成语嵌入向量, 将原始 FLAT 论文中的 CRF 预测器替换为 GlobalPointer
预测器, 并去除在其他基线模型中未被使用的二元文法 (bigram)特征, 以保证各个模型之间的可比性. LEBERT [29]

模型通过词典适配器层直接将外部的词典知识集成到 BERT 层中, 这种适配器被应用于 BERT 的相邻 Transformer
层之间, 使得词典特征和 BERT 表示能够在 BERT 的多层编码器内充分交互. 该模型同样使用 chengyuBERT 的预

测层权重作为预训练成语嵌入, 并将 GlobalPointer 作为误用成语区间预测器. K-BERT [12] 模型基于第 1.2节中固

定释义拼接的诊断框架, 引入了 soft-position 以及注意力可视化矩阵技巧以注入自然语言形式的领域知识, 同时建

立了一个释义查询表来替代原始模型所利用的三元组知识库, 并利用 GlobalPointer 作为误用成语区间预测器. 

3.3   实验细节

qi ki

本文中的所有实验均基于组件 Transformer (https://github.com/huggingface/transformers) 和 GlobalPointer
(https://github.com/gaohongkui/GlobalPointer_pytorch). 本文采用预训练的 BERT-wwm模型 [24]对所有模型进行初

始化. 在训练过程中, 本文使用 AdamW 优化器 [32]进行 5个周期 (epochs)的训练, 并采用 CosineAnnealingScheduler
将学习率从 5E–5逐渐衰减至 1E–5. 训练批次大小设置为 64, 原始输入句子的最大长度设定为 300. 公式 (3)中的

 和   向量的维度设定为 64. 除了上述参数外, 其余实验设置遵循原始论文中所描述的配置. 

3.4   实验结果
 

3.4.1    整体性能对比

表 4展示了各个模型在汉语成语误用诊断数据集上的实验性能, 实验结果表明:
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• 成语词汇特征增强是有效的. 包含成语词汇特征增强的模型, 无论是基于预训练成语嵌入 (FLAT 及 LEBERT)

或编码成语释义特征 (K-BERT 及本文提出的模型), 其诊断结果都显著优于朴素的 BERT 模型, 验证了成语词汇

特征增强策略对非组合性的成语建模的有效性.

• 编码成语释义特征总体优于预训练的成语上下文嵌入. 比较基于预训练成语嵌入的诊断模型和基于成语释

义特征提取的诊断模型, 后者拥有明显的性能优势. 这是由于以互联网数据为主的用于预训练的原始语料库在未

经清洗的情况下广泛存在着成语误用, 预训练的成语嵌入不可避免地包含噪声并且可能造成对成语误用的不敏

感. 这表明从成语释义中学习到的成语词汇特征更加适用于汉语成语误用诊断任务.

• 各个模型在 Sim 测试集上的表现普遍低于在 Ran 测试集上的性能. 首先 Sim 测试集中的误用成语与正

确成语之间存在更大的相似度, 加大了诊断任务的难度. 其次, 虽然在数据构建的过程中, 尽管 ChID已经将与

正确答案相似度特别高的候选在 Sim集去除, 以排除两个词是完全同义词的情况, 然而过滤后的候选词仍有可

能在上下文中是一个次优的正确结果, 并不构成成语误用实例, 现有的数据构建方法并不能有效地剔除这部分

数据.
 
 

表 4　模型性能对比 (%)
 

方法
Ran测试集 Sim测试集

精确率 召回率 F1值 精确率 召回率 F1值
BERT-based 78.0 78.2 78.1 62.3 59.3 60.8

FLAT 82.6 85.0 83.8 73.8 66.4 69.9
LEBERT 84.6 87.0 85.8 77.7 66.4 71.6
K-BERT 85.6 92.4 88.9 82.9 75.3 78.9
TLA 86.2 91.8 88.9 81.8 72.9 77.1
ALA 88.6 92.3 90.4 85.2 73.8 79.1
CLA 87.7 92.3 89.9 85.0 73.9 79.1

  

3.4.2    高考测试集性能对比

如表 5所示, 虽然释义知识浮动注入在高考测试集上取得了最优的效果, 但依然有较大的改进空间.
 
 

表 5　高考测试集性能对比 (%)
 

方法 精确率 召回率 F1值
BERT-based 80.4 25.1 38.2
LEBERT 81.6 30.5 44.4
K-BERT 88.4 40.8 55.8
TLA 87.5 40.0 54.9
ALA 90.0 40.5 55.9
CLA 89.2 41.5 56.5

 

所有模型在高考测试集上的性能都明显弱于在 Ran 和 Sim 测试集上的表现, 表明高考测试集具备更大的挑

战性. 首先, 高考测试集的平均句长仅有 35.7, 远低于 Ran和 Sim测试集的 158.5, 因此模型需要在更短的上下文

中判断成语是否匹配. 其次, 高考测试集中的数据是由专家精心设计, 误用成语通常与上下文语境存在较高的相关

性, 需要更多知识才能诊断, 如判断情感一致性、表达对象一致性等. 

3.4.3    长文本多成语性能对比

表 6显示在挑战集上, 释义知识浮动注入模型的性能下降明显小于释义固定拼接策略, 这验证了其在更长输

入文本、多成语条件下良好的适应性. 释义知识浮动注入策略可以在成语较多以及释义或输入较长时避免截断,

从而保留更加完整的词汇信息. 同时还可以通过可学习因子显式地调节上下文表示和释义特征的融合权重, 进一

步降低多成语带来的知识噪声风险.
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表 6　基于挑战集测试的长文本多成语复杂场景性能 (%)
 

方法 Ran测试集F1值 Sim测试集F1值
K-BERT 68.2 (−20.7) 60.5 (−18.4)
TLA 80.9 (−8.0) 70.0 (−7.1)
ALA 83.6 (−6.8) 73.1 (−6.0)
CLA 82.7 (−7.2) 72.9 (−6.2)

注: 括号内的数值表示长文本多成语场景和综合数据对比性能下降情况
  

3.4.4    复杂度分析

ρ

τ = 1
/ (

2ρ2−2ρ+1
)

ρ = 0.5 τ

释义的引入无疑将增加模型的计算成本. Transformer 架构中 self-attention模块的计算复杂度与序列长度的平

方项成正比. 尽管与释义拼接方式额外引入的释义句的长度相似, 但释义拼接策略是将输入转化为一个长句子, 相
比之下, 本文提出的释义知识浮动注入策略将输入转化为两个或多个较短的句子. 后者几乎不增加最大输入长度,
进而缓解了计算成本的增加. 假设释义句在组合句中的长度占比为  , 可以推导出在 self-attention 模块中释义知识

浮动注入相对于固定的释义拼接方法的理论加速比  , 该方程在   时达到极大值, 此时   达

到 2.
表 7 比较了在相同的释义序列长度下, 基于释义知识浮动注入以及基于固定释义拼接方式的模型计算效率.

可以看出, 浮动注入有着明显的计算效率提升, 其中 TLA引入了最少的注入模块, 因此其具有最明显的加速效果.
与 TLA 和 ALA 相比, CLA 增大了前向传播和反向传播过程中模型的最大堆叠层数, 从而降低了加速比, 但相较

于基线模型依然具有显著的性能优势.
 
 

表 7　模型运行效率对比
 

方法 训练加速比 测试加速比

K-BERT 1.0 1.0
TLA 1.4 1.9
ALA 1.3 1.9
CLA 1.1 1.7

  

3.4.5    参数分析

释义编码器层数选择. 不同的释义编码器会影响诊断模型的性能和运行效率. 尽管 Liu 等人 [29]验证了预训练

词汇特征在较低层的融合有利于外部知识的融合, 但由于成语释义浮动注入模型所利用的词汇特征是基于动态编

码的, 因此仅使用低层编码表示会遗漏词汇特征中的高层语义信息. 为了确定最佳释义编码器层数 K, 本文在验证

集上进行了超参数搜索. 图 4展示了不同的 K对诊断模型性能的影响. 随着释义编码器层的加深, TLA和 ALA呈

现出性能增长的趋势, 当 K = 12 时达到最佳性能, 表明深层释义编码器可以捕获成语的语义特征, 有利于与上下

文语义对齐. 而 CLA在中间层 (K = 6)表现最好, 表明在跨层融合时, 高层词汇特征和低层字符特征融合产生的偏

差过大可能会损伤模型整体的性能.
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1
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图 4　不同释义编码器层数的模型性能实验分析
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编码器微调开关. 尽管不进行微调的释义编码器能够进一步加速推理过程, 但由于原始字符编码器与释义编

码器在信息提取方面的需求存在差异, 因此不对其进行微调会导致诊断性能下降. 为此, 本文进行了对比实验, 旨
在验证释义编码器的微调对诊断模型性能的具体影响. 实验结果表明, 在未对释义编码器进行微调的情况下, 模型

在 Ran 测试集上的 F1值从 90.4% 下降至 85.9%, 减少了 4.5%; 在 Sim测试集上则从 79.1% 下降至 72.9%, 减少

了 6.2%. 这些结果强调了释义编码器微调的重要性, 证实了其对于提升模型诊断性能是不可或缺的. 

3.4.6    大语言模型在成语误用诊断上的表现

大语言模型 (large language model, LLM) 已经在各种领域和任务中展现出较强的处理能力, 为此, 本文在不同

的大语言模型上进行了测试, 以探究大语言模型在中文成语误用诊断任务上的表现. 本次实验选取了国内外目前

成熟的大语言模型, 包括 GLM-4 (https://github.com/THUDM/GLM-4), GPT-4 (https://openai.com/index/gpt-4/), GPT-
3.5-Turbo (https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5-turbo), Qwen-Turbo (https://github.com/
QwenLM/Qwen), Qwen-max (https://github.com/QwenLM/Qwen), ERNIE-bot-4 (https://qianfan.cloud.baidu.
com/), baichuan2-13b (https://huggingface.co/baichuan-inc/Baichuan2-13B-Chat) 和 Spark v3.0 (https://xinghuo.
xfyun.cn/sparkapi).

实验在高考测试集 (CEE)上进行. 本文挑选了 3条高考测试集之外的数据作为大语言模型的样本, 以限制其

输出格式. 所有模型都使用同一套提示词, 提示词设置如下.

你是一名精通中国成语的语言学者, 现在需要你完成成语纠错任务, 任务描述如下: 你的输入是一个字符串文本,
你首先需要理解字符串文本的语义, 然后你要识别出字符串文本中所包含的成语, 然后你要根据成语的释义判断

在这个字符串中成语是否被正确使用. 最后以字典形式返回判断结果. 你只需要给出最终判断结果, 不需要给出解释.
请参照下面的例子进行输入输出:
输入: 这条小河看上去浮光掠影, 旁边的树林郁郁葱葱.
输出: “浮光掠影”: false, “郁郁葱葱”: true
输入: 这家伙办事毫发不爽, 小气极了.
输出: “毫发不爽”: false
输入: 发展低碳经济首当其冲的是要坚持节约资源.
输出: “首当其冲”: false
接下来轮到你:
输入: input_text
输出:

大语言模型将返回一个字典, 包含其定位到的成语以及该成语是否被正确使用的信息, 如果定位到的成语在

句子中被正确使用了, 则返回 true, 反之, 则返回 false. 在高考测试集中的每条测试数据, 若存在成语使用错误的情

况, 则其标签 (label)设置为 1, 若没有成语使用错误, 则其标签设置为 0. 如果某条数据经大语言模型测试后, 在返

回的字典中包含 false, 则认为大语言模型判断该条数据存在成语误用情况. 如果某条数据经过大语言模型测试后,
返回字典中不包含 false, 则认为大语言模型判断该条数据中的成语使用均正确. 最终实验结果如表 8所示. 实验结

果表明, ERNIE-bot-4和 Qwen家族的 3个大模型在 F1 值上本文方法接近, 但这些模型主要表现在高召回率, 对成

语是否误用的诊断精确率很低, 很难实际运用.
同时, 本文选择表现较为突出的 GLM-4、Qwen-max和 ERNIE-Bot-4大模型, 在提示词中加入了成语对应的

释义, 探索成语释义是否能对大模型对成语误用情况判断产生正向的影响. 提示词设置如下.

你是一名精通中国成语的语言学者, 现在需要你完成成语纠错任务, 任务描述如下: 你的输入是一个字符串文本,
你首先需要理解字符串文本的语义, 然后你要识别出字符串文本中所包含的成语, 然后你要根据提供的成语的释

义判断在这个字符串中成语是否被正确使用. 最后以字典形式返回判断结果. 你只需要给出最终判断结果, 不需要

给出解释.
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请参照下面的例子进行输入输出:
输入: 这条小河看上去浮光掠影, 旁边的树林郁郁葱葱. 释义: 浮光掠影, 像水面的光和掠过的影子一样, 一晃就消

逝, 形容印象不深刻; 郁郁葱葱, 意思是形容草木苍翠茂盛, 也形容气势美好蓬勃, 生机勃勃的样子.
输出: “浮光掠影”: false, “郁郁葱葱”: true
输入: 这家伙办事毫发不爽, 小气极了. 释义: 毫发不爽, 意思是形容一点不差.
输出: “毫发不爽”: false
输入: 发展低碳经济首当其冲的是要坚持节约资源. 释义: 首当其冲, 比喻最先受到攻击或遇到灾难.
输出: “首当其冲”: false
接下来轮到你:
输入: {input_text} 释义: {explanation}
输出:

实验结果如表 9 所示, 成语释义的引入并没有提升大模型诊断成语误用的性能, ERNIE-Bot-4 及 Qwen-max
模型还出现了明显的性能下降. 考虑到目前大模型预训练语料库十分丰富, 提供成语释义信息并不能很大程度上

影响大模型的行为, 相反的, 提供的成语释义可能在一定程度上对大模型产生了误导的作用, 使得其性能出现了下

降. 因此, 在成语误用诊断任务中, 通过提示词提供成语释义并不能有效提升大模型的诊断性能.
 
 

表 8　大语言模型在高考测试集上的性能对比 (%)
 

模型 精确率 召回率 F1值
本文方法 (CLA) 89.2 41.5 56.5
ERNIE-Bot-4
Qwen-max
Qwen-Turbo
GLM-4

Spark v3.0
GPT-4

GPT-3.5-Turbo
Baichuan2-13B

38.6
39.3
39.9
32.6
31.6
25.8
21.0
34.2

96.8
89.1
84.0
91.6
59.6
80.7
68.7
16.7

55.2
54.5
54.1
48.1
41.3
39.1
32.2
22.4

 
 
 

表 9　成语释义对大模型成语误用诊断的影响 (%)
 

模型
未提供释义 提供释义

精确率 召回率 F1值 精确率 召回率 F1值
ERNIE-Bot-4 38.6 96.8 55.2 33.2 98.7 49.7
Qwen-max 39.3 89.1 54.5 37.6 94.9 53.8
GLM-4 32.6 91.6 48.1 33.1 98.7 49.5

 

表 10展示了在高考数据集上表现出色的 4个大模型在 5个典型例句上的诊断能力. 其中, √表示诊断正确,
×表示诊断错误. 由于大模型在成语误用诊断任务上的低精确率表现, 所有模型在典型例句上的诊断效果都不理

想, 仅有 Qwen-max诊断正确两条, ERNIE-Bot-4全部诊断错误. 对比之下, 本文提出的模型可以准确诊断出所有

的成语误用现象. 表明大语言模型虽然在许多 NLP任务上表现出色, 但在成语误用诊断这一特定任务上, 它们

的表现并不理想. 这可能是因为大语言模型在预训练过程中主要依赖于大规模的文本数据, 而这些数据可能缺

乏对成语使用准确性的细致标注. 成语的使用往往与文化背景、语境和情感色彩紧密相关, 这对于模型来说是

一个挑战, 尤其是对于预训练的大语言模型, 它们在处理特定领域的知识时存在局限性. 需要将成语相关的知识

库与模型结合, 增强模型对成语深层含义的理解, 并对大语言模型进行领域适应训练, 使其更好地理解和处理成

语的使用.
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表 10　大语言模型在典型例句上的表现
 

例句 GPT-4 GLM-4 Qwen-max ERNIE-Bot-4 本文方法

浮光掠影的河面、郁郁葱葱的林园 × √ √ × √
这家伙办事毫发不爽, 小气极了 √ × × × √

发展低碳经济首当其冲的是要坚持节约资源 × × × × √
他的玻璃屏幕和纤薄机身美轮美奂 × × √ × √

这些年轻的科学家决心以无所不为的勇气 × × × × √
  

4   总　结

本文提出了汉语成语误用诊断研究任务, 旨在识别中文语料中存在的成语误用现象, 并针对该任务构建了一

个大规模的数据集, 为成语误用诊断的研究提供了丰富的实验材料和评估基准. 本文提出了一种模型, 该模型通过

浮动注入成语的释义知识, 能够在保持释义特征融合有效性的同时, 显著降低知识噪声和因模型最大输入长度限

制而导致的信息丢失问题, 增强了模型对多成语和长释义等复杂场景的处理能力. 通过一系列实验充分验证了所

提出模型在成语误用诊断任务上的有效性, 证明了该方法在实际应用中的潜力和价值. 在未来工作中, 将继续围绕

成语所特有的使用场景, 深入探索包括情感一致性、表达对象一致性等知识在成语误用诊断任务中的融合, 以提

升模型在高考测试集等高难度真实场景数据上的性能.
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