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中国计算语言学研究现状与展望*
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       1 江苏师范大学语言科学与艺术学院 江苏 徐州 221009
 

        2 语言能力省部共建协同创新中心 江苏 徐州 221009
        3 江苏省语言与认知神经科学重点实验室 江苏 徐州 221009
        4 北京大学计算语言学教育部重点实验室 北京 100871

提要 “十三五”期间我国的计算语言学取得了长足的进步与发展,受到深度学习算法的推进,基础研究方面

出现了较大突破,在语音识别、机器翻译、自动问答系统、知识资源建设、古文字和其他语种语言信息处理等应

用方面也出现了很多重要成果。但与世界先进水平相比,目前在很多领域内我们还只是处于跟跑阶段,并且

深度学习算法的红利也已接近释放殆尽,在未来仍需要从算法基础架构、人脑语言的本质、深层语言理解等方

面展开研究,发展机器语言能力等新兴方向,并积极开展复合型语言学人才的培养。
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1 “十三五”期间研究进展和重要成果

十三五期间,作为推动自然语言处理的最新动力,以神经网络为基础具有多层次特征表示的深度学

习相对于人为设计准则的传统特征学习,展现出了前所未有的优势。深度学习模型的优势主要在于充

分利用了大数据里蕴含的知识(信息),并将以往的诸多自然语言处理任务整合为统一的端到端或序列

到序列模型,从而为看似不同的自然语言处理任务提供了一揽子解决方案。而且由于多层神经网络的

超强拟合能力,可以比以往的统计机器学习模型更好地捕捉到输入和输出之间的对应关系,从而使自然

语言处理系统达到更好的性能表现。
随着算法、算力的提升配合以大数据的运用,国内的众多高校、实验室和互联网公司,在计算语言学

基础研究、应用研究方面都有非常好的表现。

1.1 计算语言学基础研究
 

1.1.1
 

算法框架
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世界范围内,基于大规模数据的无监督预训练在自然语言处理领域取得了里程碑式的突破。2018
 

年10月,谷歌推出了BERT双向编码语言模型,在机器阅读理解的指标上全面超越人类,并且在11种

不同自然语言理解测试中取得最佳成绩,不过这一模型所消耗的资源代价也非常之高(Devlin等,

2018)。2019年6月,卡耐基梅隆大学与谷歌大脑采用通用自回归预训练方法,提出了XLNet,在20个

任务上超过BERT,并在18个任务上取得最优表现(Yang等,2019)。
国内的很多机构对预训练模型进行了很多深入的研究,2019年7月,国内百度公司发布了ERNIE

 

2.0,可以通过持续的多任务学习,逐步学习和建立预训练任务。这一框架在16个自然语言处理任务中

有着优于BERT和XLNet的表现(Sun等,
 

2019)。2019年6月,哈工大讯飞联合实验室发布了基于全

词掩码的中文BERT预训练模型BERT-wwm-ext,并在多个中文数据集上取得了当前中文预训练模型

的最佳水平(Cui等,
 

2019)。
微软亚洲研究院周明在2019年ACL大会上指出,基于无监督语言模型损失函数从大规模无标注

文本中学习语境相关词向量表示的预训练模型,在很多自然语言处理任务上取得了巨大的性能提升,形
成了一种新的“预训练-微调”自然语言处理范式,即使用大规模无标注数据进行预训练,进而用小规模

目标任务标注数据进行微调。〔1〕

1.1.2
 

知识图谱

在知识图谱领域,在最新的研究中出现了关于类型约束、层次化类型体系、考虑几何空间属性的论

文,意味着知识图谱研究正在朝着可解释性更强、意义更明确的表示学习方向发展。〔2〕自然语言处理

领域开发出的“无监督的预训练语言模型+特定任务或语料微调”方式可以为文本的垂直领域知识获取

提供帮助:预训练语言模型可以充分捕捉来自通用自然语言语料中的语法与语义信息,微调使通用自然

语言处理模型能适应领域语料和领域任务的特性(Zhang等,
 

2019)。
作为知识图谱的基本单元,实体识别与链接是知识图谱构建和补全的核心技术。随着深度学习在

不同领域的火爆,越来越多的深度学习模型被提出用于解决实体识别问题(Lample等,
 

2016;Xu等,
 

2017)与实体链接问题(Ganea
 

&
 

Hofmann,
 

2017;Gupta等,
 

2017;Sil等,
 

2018)。万静等(2018)提出

了一种独立于模式的基于属性语义特征的实体对齐方法。Tang等(2019)提出了一种新的基于距离的

知识图谱嵌入方法,称为基于图上下文的正交变换嵌入(Orthogonal
 

Transform
 

Embedding,OTE),以
解决知识图谱中

 

1-to-N、N-to-1
 

和
 

N-to-N
 

的链接预测问题。刘知远等(2020)展现了数据驱动的深度

学习与符号表示的知识图谱之间相互补充和促进的技术趋势。

1.2 计算语言学应用研究
 

1.2.1
 

语音识别

2015年之后,由于端到端技术兴起,语音识别进入了一个新的发展时代,2017年微软在Switch-
board〔3〕上达到词错误率5.1%,从而在语音识别的准确性上首次超越了人类,当然这是在一定限定
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〔1〕
〔2〕
〔3〕

 

https://www.msra.cn/zh-cn/news/features/acl-2019-ming-zhou
https://dl.ccf.org.cn/article/articleDetail.html?id=4064968336050176&type=xhtx_thesis
一个电话通话录音语料库,作为国际通用的语音识别系统的基准,已被使用超过20年,具有广泛的影响力。

该数据集是真实的电话数据,数据录音质量比较好,但是说话人口音多样,风格多变,是难度较大的测试集。



条件下的实验结果,还不能推广到比较复杂的场景。〔4〕

国内在声学模型的研究方面也取得了不小的进展,主流方向是更深更复杂的神经网络技术融合端

到端技术,表现比较突出的有,阿里巴巴达摩院机器智能实验室语音识别团队的 Deep-FSMN(Deep
 

Feedforward
 

Sequential
 

Memory
 

Networks)(Zhang等,
 

2018)、百度的SMLTA〔5〕(Streaming
 

Multi-
Layer

 

Truncated
 

Attention)等等。在2018年举行的的CHiME-5比赛中,〔6〕中国科学技术大学、科
大讯飞等合作的USTC-iFlytek

 

Systems赢得了4项冠军,体现了其技术实力(Du等,
 

2018)。
在特定任务条件下识别率已经达到很高准确率的基础上,众多研究者开展了语音情感识别研究,利

用深度学习算法对发声模型中的众多参数进行特征融合和降维,结合训练数据情感标签,并据此搭建高

效准确的基于发声生理的语音情感识别平台,可在一定程度上解决当前智能人机交互中情感分析缺失

的问题。目前已有一些研究者基于脑电信号展开情感识别研究,并建立相关识别模型(陈景霞等,2019;
田莉莉等,2019)。

1.2.2
 

机器翻译

机器翻译,作为深度学习在自然语言处理领域最成功的应用之一,在经历了基于规则、基于统计的

机器翻译之后,2016年年底,Google研究人员推出了新一代机器翻译系统(Wu等,
 

2016)。这一系统

被称为神经机器翻译系统(Neural
 

Machine
 

Translation,
 

NMT),相比于传统的统计机器翻译,NMT可

以训练出来一套能从一个序列映射到另一个序列的神经网络,输出的可以是一个变长(长度可变)的序

列,这使得这一系统在翻译、对话和文字概括方面表现更加出色。此外,NMT需要很少的领域知识。
在此之后,学术界和工业界都纷纷开展了神经网络机器翻译系统的研究。

在ACL2019年度会议上,百度美国研究院黄亮博士介绍了同声机器翻译的最新进展,为了有效克

服同声传译过程中的时间延迟,黄亮团队提出了一种prefix-to-prefix的框架,区别于传统的sequence-
to-sequence的翻译框架,实验证明此框架在保证一定翻译质量的前提下,可以实现严格的时延控

制。〔7〕在全球学术界公认的国际顶级机器翻译比赛 WMT(Conference
 

on
 

Machine
 

Translation)2019
的比赛中,微软亚洲研究院机器学习组将多个创新的算法运用在了机器翻译的任务中,从学习机制、预
训练、网络架构优化、数据增强等方面,大大提升了机器翻译结果的质量,在参加的11项机器翻译任务

中,有7项获得了第一名,另外4项获得第二名。〔8〕

1.2.3
 

自动问答系统

在自动问答系统方面,深度学习为问答系统提供了一个简单高效的解决方案,将复杂的文本语义信

息(词、短语、句子、段落以及篇章等)投射到低维的语义空间中,能够有效克服传统知识挖掘与计算方法

以符号表示为基础,泛化能力差,并在一定程度上能够克服符号间语义鸿沟的影响。2017年,斯坦福大

学和Facebook人工智能研究所联合提出了DrQA深度开放域问答系统,〔9〕向DrQA
 

系统中输入一

段文本,然后提一个能在该文本中找到答案的问题,DrQA
 

就能给出这个问题的答案。
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〔4〕

〔5〕
〔6〕

〔7〕
〔8〕
〔9〕

https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/microsoft-researchers-achieve-new-conver
 

sational-speech
-recognition-milestone

http://research.baidu.com/Blog/index-view?id=109
难度极大的语音识别赛事,体现了语音识别领域的众多难点技术,包括多麦克风阵列录音同步问题;快语速

和随意的说话风格;高混响和大环境噪声;大量的语音交叠(鸡尾酒会问题)。

http://www.acl2019.org/EN/program/invited-talks.xhtml
http://www.statmt.org/wmt19/papers.html
https://research.fb.com/downloads/drqa



Cui
 

等(2017)基于知识图谱提出了一种基于模板的问题表示方法,使得模型泛化能力有着显著的

提高。Tao等(2017)提出了一种结合无参考回复和有参考回复的开放领域的对话系统评测方法,该方

法同时考虑了问题(先前用户的话语)和参考回复对生成的回复进行评测。通过在两种典型的对话系统

上(基于检索和基于生成的)的实验结果表明该模型评价得分与人工评价得分很相近。最近,香港科技

大学冯雁教授团队在培养机器回答系统具有记忆和感情、个性化对话等方面,开展了一些具有探索性意

义的工作。〔10〕

1.2.4
 

知识资源建设

北京大学计算语言学教育部重点实验室袁毓林教授主持研制的《北京大学现代汉语实词句法语义

功能信息词典》成功上线,该词典是一个电子化的语言知识资源,该词典主要是为汉语自动语义分析和

文本生成、汉语国际教育与研究而研制的,可以为汉语的理论研究、教学应用和信息处理工程提供语言

知识资源,也可以帮助机器进行语义理解和常识推理(袁毓林和卢达威,2018)。

1.2.5
 

古文字和其他语种语言信息处理

在古文字信息处理方面,江苏师范大学基于分形几何原理,提出迭代函数系统和分形插值逼近的甲

骨字形修复方法,设计甲骨文字形形式化分形描述编码,从而建立甲骨文分形特征数据库,以此解决甲

骨文字形识别匹配的问题(顾绍通
 

2018a,2018b)。在藏语研究领域,西北民族大学建立了开源的藏文

分词词性标注系统,提供藏文分词、词性标注功能(李亚超等
 

2015)。随着一带一路建设的推进,国内以

维吾尔语、哈萨克语及柯尔克孜语等为主要领域进行了比较广泛的研究,不过主要采用的是相对过时的

技术和方法,前沿理论、技术和方法的应用力度不够(吐尔根等
 

2018)。

1.3
 

研究力量布局

研究力量布局方面,在算法、算力、数据有着巨大优势的工科院校、综合院校和互联网巨头公司都有

自己计算语言学中心(平台或团队),影响比较大的有清华大学自然语言处理与社会人文计算实验室、清
华大学智能技术与系统信息检索组、北京大学计算语言学教育部重点实验室、北京大学计算机科学与技

术研究所语言计算与互联网挖掘研究室、哈工大社会计算与信息检索研究中心、哈工大机器智能与翻译

研究室、哈工大智能技术与自然语言处理实验室、中科院计算所自然语言处理研究组、中科院自动化研

究所自然语言处理研究组、南京大学自然语言处理研究组、复旦大学自然语言处理研究组、东北大学自

然语言处理实验室、厦门大学智能科学与技术系自然语言处理实验室、苏州大学自然语言处理实验室、
苏州大学人类语言技术研究所、苏州大学自然语言处理实验室、北京理工大学大数据搜索与挖掘实验室

自然语言处理团队、百度自然语言处理部、腾讯优图实验室自然语言处理团队、阿里巴巴人工智能实验

室自然语言处理团队、微软亚洲研究院自然语言计算组等等。〔11〕

十三五期间,为更好地推动人工智能发展,多所计算语言学见长的高校在原有优势力量的基础上成

立了人工智能相关机构:2018年3月,南京大学成立了人工智能学院。2018年6月清华大学成立了人

工智能研究院,以此为基础相继成立了知识智能研究中心、自然语言处理与社会人文计算研究中心。

2019年6月北京语言大学组建语言智能研究院。此外,北京大学计算语言学教育部重点实验室在2019
年以优秀成绩通过教育部验收。
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〔10〕
〔11〕

http://www.acl2019.org/EN/program/invited-talks.xhtml
https://blog.csdn.net/bbzz2/article/details/72675622



在人才培养与队伍建设方面,十三五期间,北京大学计算语言学教育部重点实验室袁毓林教授、詹
卫东教授分别获批教育部长江学者、青年长江学者称号。哈尔滨工业大学社会计算与信息检索研究中

心主任刘挺教授于2018年入选国家“万人计划”科技创新领军人才。清华大学自然语言处理研究组唐

杰教授、刘洋教授获得“国家杰出青年科学基金项目”。复旦大学崔万云博士论文《基于知识图谱的问答

系统关键技术研究》被授予“2017国际计算机学会(ACM)中国优秀博士生论文提名奖”。

2 存在问题和薄弱环节

在自然语言处理诸多领域我们还处于跟跑的阶段,并没有提出原创性很强、可供他人模仿学习的算

法模型,中文知识图谱建设也还比较落后,不能为具体应用提供很强的支撑。此外,工业界的数据往往

不对外开放,对于问答系统与人机对话等领域进一步推进较为不利。具体表现为以下几点。

1)对于深度学习算法本身的迷信。2012年,Hinton课题组以神经网络 〔12〕模型参加ImageNet图

像识别大赛,一举夺魁,开始了深度学习井喷式发展的时代。而深度学习之所以能够极大的促进人工智

能的发展,技术上的关键在于人们能够将获取的标量数据转变为向量,从而用到机器上。但至今为止,
将行为(特征向量)和数据(符号向量)结合起来使用始终是自然语言处理的难点,而这就限制了机器变

得更“智能”。

2)对于语言本体研究存在较大的忽视。国务院印发的《新一代人工智能发展规划》中,虽然新一代

人工智能布局人才培养时重视人工智能与数学、计算机科学、物理学、生物学、心理学、社会学、法学等学

科专业教育的交叉融合,但没有在最具原创性和与人工智能核心架构相关的语言及语言学研究方面给

予足够的关注。

3)目前的人工智能还主要以无理解的人工智能为主,尚未发展到有理解的人工智能。在自然语言

处理在感知领域,特定任务情况下,已经几乎达到甚至超过人类同样的水平;在认知领域,包括自然语音

理解、推理、知识学习等,离人类水平还相差很远。

3 发展趋势和研究的重要领域

回顾过去,人工智能特别是自然语言处理最初的辉煌来自模仿人类的语言规则和推理规则,但是由

于那时所模仿的规则本身人们并没有研究清楚,解决不了现实中复杂问题,于是很快走进低谷。进入互

联网和大数据时代,“机器学习”特别是“深度学习”技术得到长足发展,人工智能趟出了不同于以往根据

规则模仿人类智能而是依据大数据驱动来“学习”人类智能的新机制,获得了极大的发展空间。但目前

自然语言理解与人工智能所取得的成功,大都属于无理解的人工智能。在算法、算据、算力的红利消失

殆尽之前,我们需要未雨绸缪,探索出新的道路。

3.1
 

在基础研究方面积极开展语言本身及其脑机制的研究

在人工智能领域内,语言理解也被誉为人工智能皇冠上的明珠。要想摘得这颗明珠,还得从语言的

描写和解释的语言学理论本身的研究出发,去找出更符合语言事实和理论统一的语言理解和生成的规
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〔12〕 一般认为人工神经网络的研究可以追溯到1943年,之后在很长的一段时间内,并没有得到大多数研究者的

关注。2006年Geoffrey
 

Hinton发表在《科学》杂志上的Reducing
 

the
 

dimensionality
 

of
 

data
 

with
 

neural
 

networks是进入

新世纪后,神经网络重新焕发生机的经典文献,辅以机器算力的提升与互联网大数据技术的出现,使得消寂一时的人工

神经网络升级换代成为深度神经网络又登上了神坛,众多从业人员趋之若鹜。



律以及它们的脑机制和神经基础。〔13〕目前神经语言学研究使用高时间分辨率的事件相关电位技术

(ERP)、高空间分辨率的功能性磁共振技术(fMRI)和基因筛查等现代技术手段,对语言认知的神经机

制开展了大量探索性研究,对大脑的认识已经从一个“黑匣子”逐渐变成了“灰匣子”。对于语言区的精

细亚区划分及其功能的阐明,可为语言处理算法的模块化设计提供有益的借鉴(耿立波等,2021)。在此

基础上,我们还要积极开展语言的细胞分子层面研究,在人类大脑中,语言信息的处理是在神经细胞网

络中实现,而语言“数据”分布式的存储于神经细胞网络的各个节点(比如由神经元内的离子浓度表征)
以及节点之间的连接(比如由突触的强弱表征)上,在人类大脑中,信息的运算和存储在结构上是高度一

体化,这不同于现代计算机普遍采用的冯·诺依曼架构,信息处理单元与存储单元是分离的。对于语言

的细胞分子研究,可以使我们更好的理解语言在大脑中存储与加工的本质。

3.2
 

在应用研究方面积极拓展自然语言处理的应用领域

一方面,积极整合利用好国内各个行业的海量数据,充分发挥监督学习和无监督学习的协同作用,
融入强化学习的方法,突破“端到端+预训练+微调”的自然语言模型开发应用机制,发挥海量客户端的

计算能力和精准数据收集能力,研究自然语言处理模型的分布式终身学习方法;另一方面,针对
 

“小数

据”、“小需求”、“小应用”,将机器语言智能应用到各行业中,提升行业自然语言处理应用能力,改善客户

体验,降低服务成本;最后,需要实现计算语言学的工程语言学“转向”,在语音识别、人机对话、机器翻译

等方面实现工程化、产品化。

3.3
 

确立机器语言能力新兴方向并培养相关复合型人才

“机器语言能力”这一新兴研究方向的确立,架起了沟通“人脑语言能力”与“人工智能”的桥梁,将会

为下一代人工智能的发展贡献力量。2019年,江苏师范大学语言科学与艺术学院联合国家级省部共建

语言能力协同创新中心机器语言能力平台开设了“语言学+人工智能”实验班。“语言学+人工智能”专
业的开办,将为培养具有前瞻眼光、贯通语言学及语言脑机制与人工智能基础理论、先进方法技术的复

合型人才,从根源上领跑人工智能奠定良好的基础。

4 “十四五”期间重点研究课题

根据以上研究趋势,在十四五期间可以开展以下三个方面的研究。

1)从语言数据到语言知识。深度学习在自然语言处理方面所取得的进展主要得益于语言大数据的

有效利用。但从深层语言理解的角度,从跨媒体信息处理的高度来看,目前的深度学习对数据的利用也

还存在很多不足,自然语言处理过程的可解释性,计算结果的可靠性以及深度学习如何融入人类知识,
如何从大数据中挖掘出可解释的知识系统还有待深入探究。

2)语言智能计算模型的初始化。从语言是思维载体出发,语言是人类遗传结构所决定的音义结合

的符号系统,并由递归性的语法信息所整合,整个过程由语言脑结构和功能机制动态完成。需重点关注

语言的脑结构联结模式与参数,语义通达的时间进程,词库与语法结构整合的多脑区多时间窗口动态机

制等问题。
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〔13〕 哈尔滨工业大学刘挺团队利用江苏师范大学神经语言学团队“言语加工中语义快速通达”相关研究成果,跨
越了传统的“先句法后语义”的分析方式,改善了中文句子分析的计算分析模式。



3)语言脑机制启发的智能模型算法实现。重点关注的问题是模型如何通过编码和解码实现语言计

算模块与外部输入与输出的转换;在语言计算模块内部如何将语法和语义信息的约束融入到处理模块

中;加强有效训练模型研制,并在真实世界的自然语言应用场景中检验模型性能。
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linguistics
 

had
 

made
 

considerable
 

progress
 

in
 

China
 

during
 

the
 

period
 

of
 

the
 

“13th
 

Five-Year
 

Plan”.
 

Inspired
 

by
 

deep
 

learning
 

algorithms,
 

certain
 

breakthroughs
 

have
 

been
 

made
 

in
 

the
 

basic
 

research
 

aspects.
 

In
 

the
 

meantime,
 

this
 

period
 

also
 

witnessed
 

valuable
 

applications
 

in
 

computational
 

linguistics
 

in
 

areas
 

such
 

as
 

speech
 

recognition,
 

machine
 

translation,
 

automatic
 

ques-
tion

 

and
 

answer
 

systems,
 

knowledge
 

resource
 

construction,
 

as
 

well
 

as
 

language
 

and
 

information
 

pro-
cessing

 

of
 

ancient
 

Chinese
 

characters
 

and
 

other
 

languages.
 

However,
 

we
 

are
 

still
 

catching
 

up
 

in
 

many
 

fields.
 

Moreover,
 

the
 

dividends
 

brought
 

by
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

are
 

draining
 

away.
 

To
 

win
 

the
 

competition,
 

we
 

need
 

to
 

conduct
 

basic
 

research
 

on
 

algorithms,
 

the
 

neural
 

mechanism
 

of
 

language,
 

and
 

the
 

nature
 

of
 

language
 

comprehension.
 

We
 

also
 

need
 

to
 

invest
 

in
 

training
 

interdisciplinary
 

talents
 

and
 

strengthen
 

research
 

in
 

emerging
 

areas
 

such
 

as
 

machine
 

language
 

ability.
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