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摘 要：民间文学是一种描述民众社会生活和思想文化的重要载体。由于自然、历史或人为等因素，记录民间文学的

文本存在字词模糊不清、难以辨识甚至完全缺失等情况。为更好地研究、传播和传承民间文学，需要对不完整的民间

文学文本作品进行修复。为补全不完整民间文学文本句子中的缺失字词信息，确保修复后句子与原不完整句子在内

容和结构上保持一致，本文将民间文学文本修复视为一种可控文本生成任务。针对民间文学文本标记数据稀缺、存在

特殊词汇和具有结构性特征等特点，考虑现有的可控文本生成方法面临的灾难性遗忘现象和处理民间文学领域数据

时存在的泛化性不足等问题，提出了一种基于知识蒸馏的民间文学文本修复方法。首先，使用预训练语言模型和学生

网络，获取民间文学文本中字符的基础特征向量，构建语义特征矩阵并对其进行知识蒸馏，保证学生网络与教师网络

输出特征之间较小的分布差异，增强学生网络对句子整体语义的理解。然后，基于语义特征矩阵构建结构特征矩阵并

对其进行知识蒸馏，以加强结构知识在学生网络参数更新过程中的约束。针对民间文学作品的3类典型体裁，构建了

相应的数据集并对本文方法进行了实验测试，实验结果表明：修复结果句子的双语互译替代评估（BLEU）指标提升

了1%～6%，困惑度（PPL）指标降低了15～300，验证了本文方法的有效性。
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民间文学是民众在日常文化生活中传承、传播、

共享的口头传统和语言艺术，凝聚着民众世代相传的

智慧、经验与情感，积淀着其最深层的精神追求[1]。保

护、研究并传播民间文学，对激励民族文化自觉、提升

民族文化自信具有重要意义。早期的民间文学作品主

要依靠口耳相传，之后随着书面文本化记录手段的普

及，口头文学逐渐以书面方式记录在民间抄本或搜集

整理文本中。然而，由于自然、历史或人为等因素，记

录民间文学的书面文本会产生破裂、腐朽及字迹褪色

等各种损伤，导致文本中的某些字词变得模糊不清、

难以辨识甚至完全缺失，从而使得作品出现情节不连

贯、人物形象不具体、主题思想不清晰等问题，阻碍了

民间文学的研究和传播。目前，不完整的民间文学文

本作品主要依靠人工经验进行修复，这种方式效率

低、成本高、不稳定，且无法满足数量日益增长、准确

性要求不断提升的修复需求。修复任务示例如图 1所

示，输入带有缺失的不完整民间文学文本，预测生成

不句子中的缺失字词，补全不完整民间文学文本句

子，以确保文本信息的准确和完整，有助于促进民间

文学的保护、传承和发展。

民间文学文本作为一种垂直领域文本数据，与通

用领域文本数据存在显著差异。首先，民间文学文本

中广泛存在着通用领域文本中不存在或很少出现的

厄雅_着想，睡_了九张床。

__站着想，站破了九双_。

厄雅睡着想，睡塌了九张床。
莎雅站着想，站破了九双鞋。

图1　民间文学文本修复任务示例

Fig. 1　Illustration of folk literature text restoration
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特殊词汇，如语句“厄沙苦思冥想，天天坐卧不安”中

的“厄沙”。准确识别这些词汇的含义并判断其在句子

中的作用，才能正确理解句子所表达的意义及语

境[2]。对不完整句子所表达的意义及语境理解越充

分，修复后的句子表达的语义也越准确、内容也越完

整。其次，民间文学文本相较于通用领域文本结构性

特征更显著、语句结构更对仗工整，如语句“盘古哪里

去算命？庙中王家去算命”。准确提取不完整民间文学

文本句子中的结构知识，并在修复过程中加强对结构

知识的关注，是确保修复后结果符合民间文学文本句

子格式与写作风格的关键。

目前，基于深度神经网络及语言模型的文本修

复方法逐渐崭露头角，在不完整古铭文句子[3]及中医

古籍修复[4]等方面取得了不错的进展。然而，由于民

间文学其特有的语言特点的存在，使得现有方法

难以直接扩展应用于民间文学文本修复领域。从文

本空白错误识别并修订的角度看，民间文学文本修

复可看作带有缺失的民间文学文本自动纠错任务。

然而，针对空缺字符的自动纠错仍存在一定的局

限性。

可控文本生成（CTG）的任务是指导语言模型生

成满足特定主题、风格和情感等要求的文本内容[5]，

是生成满足特定需求文本的惯用方法[6]。从缺失字符

生成并补全的角度看，民间文学文本修复也可看作

是在给定输入语句下的民间文学可控文本生成任

务。近年来，自然语言处理领域逐渐形成“预训练+微

调”的研究范式，基于预训练语言模型的文本生成技

术也逐渐成为了 CTG 的主流方法[7]。预训练语言模

型在预训练阶段获取了语义和语法等通用语言知

识，极大提升了其对语言信息的表示能力及可控文

本生成任务的效果。同时，现有的可控文本生成方法

多针对通用领域数据[8‒9]，难以在垂直领域数据上取

得良好的泛化效果，不能直接用于民间文学文本

修复。

此外，预训练语言模型多在新闻和百科等通用领

域语料上进行预训练，面对垂直领域数据上的不同下

游任务时，微调数据与预训练数据之间的差异性使得

预训练语言模型需进行大量的参数调整，忘记学习到

的通用语言知识，引起灾难性遗忘问题[10‒11]。知识蒸

馏（KD）[12]是一种基于“教师网络‒学生网络”思想的

训练方法，教师网络通过为学生网络提供正则化约束

而实现对学生网络参数更新的约束，可有效防止学生

网络产生灾难性遗忘[13]。

为使修复后句子符合民间文学文本的特点，并在

内容和格式上与原句保持一致，从而控制生成的缺失

字词满足特定内容、风格和结构等约束，同时，解决预

训练语言模型在民间文学文本上面临的灾难性遗忘

问题，提升模型有效性，本文在可控文本生成的基础

上，研究基于知识蒸馏的民间文学文本修复方法，主

要包括以下3个方面的工作：

1） 针对预训练语言模型难以准确理解民间文学

文本中特殊词汇的含义这一问题，拓展中间特征的

知识蒸馏技术，利用预训练语言模型输出的字符基

础特征向量既包含语义信息、也具有句法成分信息

的特点，构建民间文学文本句子的语义特征矩阵。

通过为学生网络提供语义特征矩阵的正则化约束，

使学生网络在预训练语言模型的引导下有效更新民

间文学文本句子中每个字符的基础特征向量，提升

对其中特殊词汇的认知，从而增强对句子整体语义

的理解，使修复后的句子语义准确、流畅且内容

完整。

2） 为提取并表示民间文学文本句子的结构知

识，提出了一种结构知识表示方式，即基于预训练语

言模型中隐藏的句子结构信息，用点积方式计算字

符基础特征向量之间的结构相关性，并按句子语序

拼接成句子的结构特征矩阵。为了提高学生网络对

民间文学文本句子结构知识的关注，给出了一种结

构特征知识蒸馏技术，使用结构特征矩阵为学生网

络提供正则化约束，强化结构知识在学生网络参数

更新过程中的影响，使修复结果满足民间文学文本

句子格式要求。最后，利用学生网络完成民间文学文

本修复任务。

3） 针对3类典型的民间文学作品体裁，构建了相

应的数据集，并在不同类型的预训练语言模型上进行

了实验测试。

1　相关工作

1.1　基于自动纠错的文本修复

文本自动纠错指的是对文本内容中出现的错误

进行自动识别和修正。Al‒Sabahi 等[14]使用序列标记

模型识别文本编辑，实现将不正确的句子修复为语

法正确的句子。Pan 等[15]提出一种分层方法，实现对

移动通信中的噪声信息进行检测和纠正。Lee等[16]提

出一种基于屏蔽语言模型的错字校正模型，修复医

疗数据中的排版错误问题。文本自动纠错主要针对

的是拼写错误、语法错误等文本错误，而对于句子中

存在缺失字符的错误，尤其是句子结构或语义因缺

失字符产生明显偏差时，难以进行有效的识别和

修复。
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1.2　基于可控文本生成的文本修复

Chan等[17]通过改变原始预训练语言模型的体系

结构，在生成式预训练变换器（GPT）[18]的基础上注入

条件控制模块，用于在单词和短语级别上对生成文本

实现更为精确的控制。He等[19]通过再训练双向自回归

变换器（BART）[20]以生成高质量和多样性的词汇约束

文本，在编码器上添加一个标记级分类器，用于指示解

码器替换和插入词汇，进而利用解码器并行预测所有

令牌（token）。这类重构或再训练预训练语言模型的可

控文本生成技术[21‒22]需要大量的计算资源和标记数据

来驱动语言模型的训练，例如，Wu等[23]开发的Bloom‐

bergGPT金融领域语言模型，依托于一个3 630亿个字

符的金融标记数据集。然而，民间文学文本标记数据稀

缺，语言模型无法得到充分训练，难以实现高质量的民

间文学文本修复。

Dathathri等[24]训练属性判别模型，判断预训练语

言模型生成的文本是否符合约束要求。Pascual等[25]将

词汇表上的概率分布解码为语义上与约束词（主题或

关键字）相似的词。Qin等[26]使用基于能量的朗之万动

力学（Langevin dynamics）约束解码，通过基于梯度的

采样得到满足要求的文本。这类将预训练语言模型参

数固定，仅在文本生成的解码阶段对生成的文本进行

筛选的方法[27‒28]，需要以预训练语言模型能够生成满

足约束条件的高质量文本为前提，才能确保文本修复

的效果，但现有预训练语言模型难以生成高质量民间

文学文本句子，因此，无法基于这类方法实现民间文

学文本修复。

Ribeiro等[29]在预训练语言模型的编码器和解码

器的前馈子层后添加结构感知适配器模块，并对图结

构进行编码，减小控制属性和预训练语言模型间的差

距，实现从抽象语义到文本的生成。Li等[30]修改预训

练语言模型的位置编码和注意力计算方式，使其能更

好地感知文本生成控制信息，生成更流畅、更多样化

和属性更相关的文本填充内容。这类仅通过增加模块

和改变输入等方式微调预训练语言模型参数的方

法[31]能够充分利用预训练语言模型在预训练阶段获

取的通用语言知识，降低可控文本生成任务的难度，

但预训练语言模型在垂直领域数据上微调时面临灾

难性遗忘，需要对预训练语言模型的参数调整进行

约束。

1.3　基于知识蒸馏的文本处理

目前，由于知识蒸馏在模型压缩和模型增强上显

现出的优越特性，已逐渐被应用到阅读理解、命名实

体识别和文本分类等文本处理任务中。例如，Hu等[32]

将知识从多个教师模型转移到单个模型，提高阅读理

解任务的性能。Wu等[33]利用标签丰富的语言来帮助

其他标签贫乏的语言进行训练，实现单源或多源的跨

语言命名实体识别任务。Yang等[34]引入知识蒸馏和类

感知经验重放两种策略，减轻连续文本分类任务中面

临的灾难性遗忘问题。本文任务是补全不完整民间文

学文本句子中的缺失字词信息，实现不完整民间文学

文本作品的自动修复，与上述知识蒸馏在文本处理中

的应用存在显著区别。

2　基本框架

2.1　任务定义

民间文学文本修复任务，旨在根据不完整的民

间文学文本句子信息，得到对应的完整句子。给定

一 个 字 符 缺 失 数 量 未 知 的 不 完 整 句 子
~
X，

~
X =

{x͂1x͂2x͂dx̂ix̂jx͂n}，其中，x͂d（1£ d £ n，d ¹ i，j）

为未缺失字符，x̂k（1£ k£ n，k可为 i、j）为一个或多个连续

缺失字符的占位符，n为句子
~
X 的总字符数。学生网络

以句子
~
X为条件，生成在语义和格式上与句子

~
X相似

且语法合理的完整句子 X = {x1x2xexm}，m为

句子X的总字符数，xe为句子X的字符（1£ e £m）。值得

注意的是，对于一个不完整民间文学文本句子，可使

用多种修复方式。例如，可以只生成缺失字符、然后将

其填充到不完整句子中的缺失位置，也可直接生成完

整的句子。由于可能修复的方式并不唯一，本文将民

间文学文本修复任务转换成条件概率 P ( X|
~
X )的计

算，用P ( X|
~
X )表示在给定缺失句子

~
X时，生成完整句

子为X的可能性。选择P ( X|
~
X )的值最大时对应的完整

句子X作为最终的修复结果。

2.2　民间文学修复方法框架

知识蒸馏方法是从教师网络的输出结果中“蒸

馏”出“知识”，并帮助训练学生网络。具体而言，给定

学生网络和教师网络，首先使用调节参数和构建矩阵

等方法表示并突出教师网络中的可用知识，显式地展

示其相似性，然后根据所展现知识的形式采用不同的

蒸馏损失函数训练学生网络[35‒36]。本文提出一种基

于联合知识蒸馏的民间文学文本修复方法，框架如

图 2所示，主要包含中间特征知识蒸馏和结构特征知

识蒸馏两个模块。图 2 中，使用预训练语言模型作为

教师网络，分别针对中间特征知识和结构特征知识提

出两个不同的蒸馏损失函数，用于约束学生网络参数

更新，提升学生网络性能，实现不完整民间文学文本

句子修复。以上各模块将在第 3.1、3.2 和 3.3 节详细

阐述。
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3　模型算法

3.1　中间特征知识蒸馏

给定不完整民间文学文本句子
~
X，首先，使用

mask 标记替换
~
X中缺失字符的占位符 x̂i和 x̂j，得到输

入序列{x͂1 mask  mask x͂n}；然后，将其输

入教师网络和学生网络的嵌入模块和编码模块，得到对

应的字符嵌入特征E（E= {e1eiejen}）、位置

嵌入特征P（P= {p1pipjpn}）和编码特征集

合H（H= {H1HlHF}），其中，F为教师网络和学

生网络中编码模块的总层数，en 和 pn 为最后一个

字符对应的字符嵌入特征向量和位置嵌入特征向量，

Hl 为 编 码 模 块 第 l 层 输 出 的 编 码 特 征 ，Hl =

{ }h1lhilhjlhnl ，hnl 为编码模块第 l层输出

的编码特征向量。本文将嵌入模块输出的字符嵌入特征

E和位置嵌入特征P进行对位相加，作为句子的第0层

语义特征矩阵H0，计算公式如下：

H0 =E +P = {h10hi0hj0hn0} （1）

编码模块输出的编码特征表示，能够较好地捕捉

民间文学文本句子中的语义与词性等语言信息，因

此，直接将编码模块每一层输出的编码特征作为民间

文学文本句子的每一层语义特征矩阵。为了使学生网

络获得民间文学文本句子中字符的高质量基础特征

向量、增强其对民间文学文本句子语义的理解，本文

基于语义特征矩阵进行中间特征的知识蒸馏，计算教

师网络和学生网络中每一层语义特征矩阵之间的平

滑L1（SmoothL1）损失，利用教师网络所理解字符的通

用知识进一步提升学生网络对民间文学文本句子中

字符的认识，计算式如下：

Ll
fkd =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1
2 ( )H t

l - H s
l

2

 || H t
l - H s

l < 1;

( )H t
l -H s

l -
1
2
 || H t

l -H s
l ³ 1

（2）

式中，Ll
fkd为对应的L1损失，H t

l 和H s
l 分别是民间文学

文本句子在教师网络和学生网络中的第 l层语义特征

矩阵。

将每一层 SmoothL1 损失相加，得到最终的中间

特征知识蒸馏损失Lfkd，计算公式如下：

Lfkd =∑
l = 0

F

Ll
fkd （3）

3.2　结构特征知识蒸馏

针对民间文学文本语句结构对仗工整的特点，本

文基于语义特征矩阵中的字符基础特征向量，将其间

的结构性关联关系作为民间文学文本句子的结构知

识，并研究其表示方法。给定民间文学文本句子的第 l

层语义特征矩阵Hl，首先，计算Hl 中每个字符基础特

征向量之间的点积，并用向量之间的点积表达字符之

间的结构相关性，其中，Hl中第 i个字符特征向量hl
i和

第 j个字符特征向量hl
j的点积ρl

ij的计算式如下：

ρl
ij = sigmoid ( hl

ih
l
j

T

d ) （4）

嵌入模块

编码模块第l层

编码模块第F层

中间特征
知识蒸馏

结构特征
知识蒸馏

和

不完整句子：

文本输入序列

··· ··· ··· ··· 

中间特征
知识蒸馏

结构特征
知识蒸馏

和
··· ··· ··· ··· 

教师网络

教师网络编码特征H t 学生网络编码特征H s

教师网络位置嵌入特征P t 学生网络位置嵌入特征P s

教师网络字符嵌入特征E t 学生网络字符嵌入特征E s

   

       

   

嵌入模块

编码模块第l层

编码模块第F层
学生网络

   

… …

……

x1，x2，…，xi，…，xj，…，xn{ {~ ~ ~ˆ ˆ

图2　基于联合知识蒸馏的民间文学文本修复模型框架

Fig. 2　Framework of folk literature text restoration model based on combined knowledge distillation
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式中，d为hl
i和hl

j的维度，sigmoid（·）为激活函数。

然后，按照文本输入序列中字符的顺序，将获得

的点积计算结果拼接成结构特征矩阵Fl，以表示民间

文学文本句子中字符之间的结构性关联关系。由于 ρl
ij

和ρl
ji表达的是相同字符之间的结构相关性，故Fl只需

为上三角矩阵，计算公式如下：

Fl =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
ρl

11  ρl
1n

  
0  ρl

nn

（5）

为了提高学生网络对民间文学文本句子结构知

识的关注，使生成的完整句子符合民间文学文本句子

的格式要求，本文对结构特征矩阵进行知识蒸馏，最

小化教师网络和学生网络中每一层结构特征矩阵之

间的差距，以强化结构知识在学生网络参数更新过程

中的影响。考虑到字符基础特征向量之间的点积不能

完全等同于字符之间的结构相关性，为了减少其间的

偏差，本文不强制学生网络与教师网络的结构特征矩

阵完全匹配，只要求其间的差异小于阈值D（D∈[0,1]），

损失的计算式如下：

Ll
skd =max (| F t

l -F s
l | D) （6）

式中，F t
l 和F s

l 分别为民间文学文本句子在教师网络和

学生网络中第 l层结构特征矩阵。

将每一层结构特征矩阵的损失相加得到如下的

最终结构特征知识蒸馏损失：

Lskd =∑
l = 0

F

Ll
skd （7）

3.3　模型训练

民间文学文本句子中的缺失字符位置主要可分为

非初始位置缺失、初始位置缺失和混合缺失这3类，分

别对应预训练语言模型的自编码器（AE）模型[37]、自回

归（AR）模型[18]和序列到序列（Seq2Seq）模型[20]，因此，

本文基于这3类预训练语言模型评估联合知识蒸馏方

法的修复效果。为降低学生网络对民间文学文本修复任

务的敏感性，提高其收敛速度，本文基于教师网络使用

的预训练任务，采用不同的修复方式，即基于不同的方

式计算条件概率P ( X|X͂ )。
AE模型的预训练任务为掩码语言模型（MLM）和

下句预测（NSP），因此，本文对AE模型采用填充式的

修复方式。首先，基于不完整句子
~
X中未缺失字符的信

息，独立地生成填充字符 xk；然后，将填充字符 xk填充

到不完整句子
~
X相应的缺失位置，得到完整句子X，即

独立地计算每个不同位置的缺失字符概率；进一步累

乘作为最终完整句子X的概率P ( X|
~
X )，计算式如下：

P ( X|
~
X ) = ∏

k = { }x̂kÎB

P ( )xk|
~
X \B （8）

式中：B为所有缺失字符的集合，B= { }x̂k ；
~
X \B为在句子

~
X中但不在集合B中的剩余字符的集合，\为集合减法

运算。

AR 模型的预训练任务是标准语言建模任务，因

此，本文对AR模型采用单向生成式的修复方式。根据

给定字符的上文计算后一字符的生成概率，从前往后

逐步生成所有字符直至终止，得到最终生成的句子X。

在给定前序生成字符序列的情况下，生成句子X的概

率P ( X|
~
X )计算式如下：

P ( X|
~
X ) =∏

i = 1

n

P ( )xi|x͂1x͂2x͂i - 1 （9）

Seq2Seq 模型的预训练任务基于编码器‒解码器

框架，因此，本文对Seq2Seq模型采用编码‒解码生成

式的修复方式。首先，使用编码器对不完整句子
~
X进行

编码；然后，结合编码器表示结果和当前已生成字符，

使用解码器从前往后逐步解码，得到最终的完整生成

句子X。在给定编码器结果和前序位置生成字符的条

件下，生成句子X的概率P ( X|
~
X )，计算式如下：

P ( X|
~
X ) =∏

i = 1

n

P ( )xi|x1x2xi - 1
~
X （10）

考虑将上述3种不同类型的预训练语言模型作为

模型的骨干网络，使用完整句子X中生成字符的交叉

熵损失Lce、中间特征知识蒸馏损失与结构特征知识蒸

馏损失共同训练学生网络，整体损失函数如下：

L =Lce + λ1Lfkd + λ2Lskd （11）

式中，λ1（0< λ1 <1）和 λ2（0< λ2 <1）分别为中间特征蒸馏

目标和结构特征知识蒸馏目标对应的损失函数权重。

保持教师网络参数固定不变，学生网络训练的步

骤见算法１。

算法1 学生网络训练

输入：不完整民间文学文本句子
~
X

输出：完整民间文学文本句子X

1: 用教师网络参数初始化学生网络

2: For i=1 to n do

3: 基于嵌入模块得到
~
X的字符嵌入特征表示E t和Es

4: 基于嵌入模块得到
~
X的位置嵌入特征表示P t和P s

5: 使用式（1）得到第0层语义特征矩阵H t
0和H s

0

6: 得到其余层语义特征矩阵H t
l 和H s

l

7: 使用式（2）～（3）计算中间特征知识蒸馏损失Lfkd

8: 使用式（4）～（5）构建结构特征矩阵F t
l 和F s

l

9: 使用式（6）～（7）计算结构特征知识蒸馏损失Lskd

10:  基于式（8）～（10）得到完整民间文学文本句子X

123



工程科学与技术 第 57 卷 

11:  使用式（11）计算损失L
12:  使用L的梯度信息更新学生网络参数

13: End For

4　实验

4.1　实验设置

1） 数据集。 民间文学从体裁上可分为韵文作品、

散文作品和说唱作品 3类，因此，本文分别选用《云南

少数民族古典史诗》《傣族民间故事选》和《中国相声

作品集》3个民间文学文本，这 3个民间文学文本摘要

信息如表1所示。

将上述民间文学文本中的文章按照句号和感叹

号等标点符号划分成句子，对句子中的字词进行随机

掩码处理，构建了 3个面向民间文学文本修复任务的

数据集，其中，《云南少数民族古典史诗》数据集平均

句子长度为24.1个字，《傣族民间故事选》数据集平均

句子长度为32.2个字，《中国相声作品集》数据集平均

句子长度为31.5个字。

2） 评价指标。 本文使用自然语言生成（NLG）任

务的常用评价指标：双语互译替代评估（BLEU）和困

惑度（PPL）评估本文方法的有效性。BLEU[38]是一种基

于精确度的相似度量方法，通过测量生成句子和参考

句子之间 n‒gram字词（对连续 n个字词的分析）的重

叠度来推断字词使用的准确性，由此衡量生成句子的

准确度，BLEU 分数越高代表句子准确度越高，记为

SBLEU；PPL是一种基于信息理论的度量方法，用于衡

量生成句子的流畅度，PPL值越高代表句子流畅度越

低，记为SPPL。

3） 对 比 模 型 。 本 文 选 择 BERT[37]、GPT[18] 和

BART[20]3类预训练语言模型做为代表，采用传统微调

方法和本文提出的联合知识蒸馏方法对语言模型参

数进行调整，以测试本文方法的有效性。

4） 模型参数。 学习率（learning rate）设为1 ´ 10-5，

批处理大小（batch size）设为 16，最大序列长度设为

512，使用AdamW优化器，式（6）中的边际值D取值为

0.1，式（11）中的λ1和λ2取值为0.1。

5） 实验环境。 使用 Python 3.7 编程语言，Py‐

Torch1.8.1 深度学习框架，CPU 和 GPU 分别为 Intel i9‒

10900X和NVIDIA GeForce RTX 3090（显存为 24 GB），

内存为128 GB。

4.2　对比实验

针对不同的预训练语言模型类型，在 3种不同类

型的民间文学文本数据集上进行了对比实验。在联合

知识蒸馏方法中，AE选用bert‒base‒chinese为教师网

络，AR 选用 gpt2‒chinese‒cluecorpussmall 为教师网

络，Seq2Seq选用 bart‒base‒chinese 为教师网络，实验

结果如表 2所示，其中，下标FT表示在预训练语言模

型上使用传统的微调方法，下标KD表示使用本文提

出的联合知识蒸馏方法，SBLEU1 和 SBLEU4 分别为 1‒

gram和 4‒gram字词的重叠值，1‒gram 是对单个词的

分析，4‒gram 是对连续 4 个词的分析，ABLEU是从 1‒

gram到4‒gram字词的平均重叠值，能够更全面、准确

地衡量生成句子的准确度，综合考虑了不同n‒gram级

别的匹配情况，可以看出：

1） 在《云南少数民族古典史诗》《傣族民间故事

选》和《中国相声作品集》构建的民间文学文本数据集

上，BERT模型的ABLEU值分别提升了 0.12%、0.80%和

0.29%，SPPL值分别降低了146.07、168.80和72.52。

2） 在《云南少数民族古典史诗》《傣族民间故事

选》和《中国相声作品集》构建的民间文学文本数据集

上，GPT 模型的 ABLEU值分别提升了 1.00%、1.28% 和

0.66%，SPPL值分别降低了233.25、303.39和144.96。

表1　民间文学文本摘要信息

Tab. 1　Information of folk literature text

民间文学文本

云南少数民族古典史诗

傣族民间故事选

中国相声作品集

体裁

韵文

散文

说唱

文章篇数

46

50

30

总句子数

44 939

4 848

5 432

表2　对比实验结果

Tab. 2　Results of comparative experiments

模型

AE

AR

Seq2Seq

方法类型

BERTFT

BERTKD

GPTFT

GPTKD

BARTFT

BARTKD

云南少数民族古典史诗

SPPL

288.62

142.55

269.90

36.65

41.33

2.58

SBLEU1

0.877 8

0.879 2

0.805 7

0.816 5

0.810 5

0.833 6

0.694 4

0.6957

0.592 8

0.602 6

0.546 5

0.635 9

SBLEU4 ABLEU

0.778 4

0.779 6

0.689 9

0.699 9

0.665 4

0.727 3

傣族民间故事选

SPPL

464.11

295.31

342.71

39.32

13.02

5.54

SBLEU1

0.873 2

0.877 8

0.743 9

0.760 5

0.827 4

0.852 6

SBLEU4

0.680 7

0.690 9

0.510 4

0.519 8

0.583 8

0.677 1

ABLEU

0.769 6

0.777 6

0.615 3

0.628 1

0.695 0

0.759 1

141.97

69.45

160.47

15.51

18.21

3.39

中国相声作品集

SPPL SBLEU1

0.835 3

0.835 9

0.698 1

0.707 9

0.747 9

0.835 1

SBLEU4

0.606 8

0.609 8

0.453 1

0.460 5

0.492 9

0.626 4

ABLEU

0.710 5

0.713 4

0.560 1

0.566 7

0.604 3

0.721 0

124



第 6 期 曹熊能，等：基于知识蒸馏的民间文学文本修复

3） BART在《云南少数民族古典史诗》《傣族民间

故事选》和《中国相声作品集》构建的民间文学文本数

据集上，ABLEU值分别提升了 6.19%、6.41%和 11.67%，

SPPL值分别降低了38.75、7.48和14.82。

综上所述，在 3种不同类型的民间文学文本数据

集上，本文提出的联合知识蒸馏方法在指标上都优于

传统的微调方法。ABLEU 指标提升了 1.00%～6.00%，

SPPL指标降低了15～300，验证了联合知识蒸馏方法的

有效性。其中，在BART模型上的SPPL指标降低幅度最

小，ABLEU指标提升幅度最大，这是因为Seq2Seq模型基

于不完整民间文学文本句子中所有的字符，解码生成

完整民间文学文本句子，相较于BART模型和GPT模

型，中间特征知识蒸馏能够捕捉的新的语义与词性等

语言信息有限，进而对提升民间文学文本句子中字符

的基础特征向量表示的能力有限，表现为 SPPL指标降

低幅度较小，但在高质量基础特征向量表示的条件下，

结构特征知识蒸馏能够表达字符之间更多的结构性关

联关系，从而使得ABLEU指标得到显著提升。在GPT上

的SPPL指标降低幅度最显著，ABLEU指标提升幅度超过

BERT，这是因为AR模型基于不完整民间文学文本句

子中缺失字符的前文信息，解码生成完整民间文学文

本句子，联合知识蒸馏方法让学生网络不仅获得了缺

失字符的信息，同时也获得了缺失字符的后文信息，相

较于BART模型，捕捉了更多的语义与词性等语言信

息，进而能为学生网络提供更多的语义和结构知识。

4.3　消融实验

为验证中间特征知识蒸馏和结构特征知识蒸馏

对民间文学文本修复任务的影响，本文进行了消融实

验，结果如表3所示，其中，w/F代表消除了结构特征知

识蒸馏，w/S 代表消除了中间特征知识蒸馏。可以

看出：

1） 消除了中间特征知识蒸馏模型的ABLEU指标比

消除了结构特征知识蒸馏模型平均高出 0.30%，表明

结构特征知识蒸馏相较于中间特征知识蒸馏，对提高

民间文学文本句子的准确性有更好的效果。

2） 消除了结构特征知识蒸馏模型的 SPPL指标比

消除了中间特征知识蒸馏模型的 SPPL指标平均低 22，

表明中间特征知识蒸馏相较于结构特征知识蒸馏，对

提高民间文学文本句子的流畅性有更好的效果。

综上所述，消融实验结果验证了每种知识蒸馏方

式对提高民间文学文本修复任务的积极效果，且联合

这两种蒸馏方式能进一步提升修复效果。

4.4　掩码率的影响

为验证联合知识蒸馏方法的鲁棒性，在 3种不同

类型的民间文学文本数据集上，对民间文学文本句

子随机掩码 10%、15%、20%和 50%，并针对不同的预

训练语言模型类型进行了测试，结果如图 3 所示。由

图 3 可以看出，在不同的掩码率下，联合知识蒸馏方

法相对于基于传统微调方法，ABLEU指标都有所提高，

SPPL指标都有所降低，说明了联合知识蒸馏方法可有

效增强学生网络对句子整体语义和结构的理解，提

升修复效果，具有较好的鲁棒性。同时可以看出，当

掩码比例为 15% 或 20% 时，ABLEU指标和 SPPL指标通

常呈现最优的提升效果，说明了民间文学文本句子

中缺失字符的数量适中时，联合知识蒸馏方法能更

有效地从不完整民间文学文本句子中捕捉关键的语

言信息，为学生网络提供丰富且准确的语义和结构

知识。

表3　消融实验结果

Tab. 3　Results of ablation experiments

模型

AE

AR

Seq2Seq

方法类型

BERT（w/F）

BERT（w/S）

BERTKD

GPT（w/F）

GPT（w/S）

GPTKD

BART（w/F）

BART（w/S）

BARTKD

数据集为云南少数民族古典史诗

SPPL

203.26

276.66

142.55

40.37

15.23

36.65

2.81

3.88

2.58

0.878 7

0.879 2

0.879 2

0.811 6

0.812 7

0.816 5

0.810 3

0.828 8

0.833 6

SBLEU1

0.695 7

0.695 5

0.695 7

0.596 6

0.598 6

0.602 6

0.609 9

0.628 0

0.635 9

SBLEU4 ABLEU

0.779 4

0.779 4

0.779 6

0.694 2

0.696 1

0.699 9

0.702 3

0.720 7

0.727 3

228.52

556.27

295.31

102.96

46.42

39.32

6.86

6.32

5.54

数据集为傣族民间故事选

SPPL SBLEU1

0.876 4

0.877 2

0.877 8

0.743 3

0.746 3

0.760 5

0.854 2

0.849 7

0.852 6

SBLEU4

0.685 1

0.690 1

0.690 9

0.502 5

0.503 9

0.519 8

0.675 6

0.671 3

0.677 1

ABLEU

0.773 7

0.776 6

0.777 6

0.609 7

0.612 4

0.628 1

0.758 9

0.754 3

0.759 1

24.60

75.49

69.45

125.11

49.54

15.51

2.69

3.43

3.39

数据集为中国相声作品集

SPPL SBLEU1

0.836 5

0.835 9

0.835 9

0.693 2

0.689 3

0.707 9

0.822 3

0.827 5

0.835 1

SBLEU4

0.609 4

0.607 2

0.609 8

0.447 5

0.447 1

0.460 5

0.614 8

0.624 9

0.626 0

0.712 4

0.711 3

0.713 4

0.553 4

0.552 1

0.566 7

0.708 4

0.716 8

0.627 0

ABLEU
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4.5　案例分析

本文通过民间文学文本句子修复案例展示联合

知识蒸馏方法的执行结果、并验证其有效性，具体的

案例修复结果如表 4所示。以掩码率为 10%的情形为

例，可以看出：

1） 在填补句子“[MASK]来主持”时，BERTKD模型

得到的“共同”相较于BERTFT模型得到的“杜自”，用词

更准确，使修复后的句子更连贯。

2） GPTFT模型生成的句子没有表达“来主持”的

内容，而GPTKD模型却生成了“下凡来主持”，使修复

后的句子内容表达更完整。

3） BARTKD 模型得到的“亲自来主持”相较于

BERTFT模型得到的“他来主持”，更符合民间文学文本

句子的结构规范。

类似地，掩码率为 50%时，使用不同预训练语言

模型作为骨干网络，本文提出的方法均能更有效地修

复民间文学文本句子。

从上述案例分析结果可以看出，本文提出的联合

知识蒸馏方法可有效增强学生模型对民间文学文本

句子整体语义的理解，也强化了结构知识在学生网络

参数更新过程中的影响，可修复出语义连贯、内容完

整和格式规范的句子。

图3　掩码率对联合知识蒸馏方法性能的影响

Fig. 3　Impacts of mask rate on the combined knowledge distillation method
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5　结 论

本文提出了一种基于联合知识蒸馏的民间文学

文本修复方法，通过拓展中间特征知识蒸馏，引入结

构特征知识蒸馏，有效缓解了预训练语言模型在民间

文学文本修复任务中面临的灾难性遗忘，实现了不完

整民间文学文本句子自动修复。本文的方法既能使修

复结果句子语义准确、流畅且内容完整，又能让其满

足民间文学文本句子的格式要求，实验结果验证了本

文方法的有效性。本文提出的民间文学文本修复方

法，为民间文学研究、推动民间文学的保护和传承提

供了技术支撑。未来将进一步研究民间文学文本缺失

文档修复方法，考虑整篇文档中的全局信息，以得到

更高质量的民间文学文本修复结果。
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Text Restoration of Folk Literature Based on Knowledge Distillation
CAO Xiongneng1,2， WANG Jiahui1,2*， YUE Kun1,2， DUAN Liang1,2， ZHANG Duo3

(1.Yunnan Key Laboratory of Intelligent Systems and Computing, Yunnan University, Kunming 650500, China;

2.School of Information Science and Engineering, Yunnan University, Kunming 650500, China;

3.School of Chinese Language and Literature, Yunnan University, Kunming 650091, China)

Abstract:

Objective  Folk literature serves as an important carrier for depicting the social life and cultural perspectives of the general public. Due to natural, 

historical, or human factors, the words in folk literature texts are often ambiguous, difficult to identify, or even completely missing. For effective 

research and dissemination, it is necessary to repair incomplete folk literature texts. A significant difference exists between folk literary text data 

and the pre-training data used during the pre-training phase of pre-trained language models. For example, differences occur in the form of special‐

ized vocabularies and structural features. These differences lead to catastrophic forgetting when directly fine-tuning pre-trained language models, 

as the model must perform extensive parameter adjustments and can forget previously learned universal language knowledge. Avoiding cata‐

strophic forgetting in pre-trained language models for this repair task and ensuring that the restored sentences align with the linguistic characteris‐

tics of folk literature are the two main challenges. A knowledge-distillation-based method for folk literature text restoration is proposed to address 

these issues.

Methods  Considering the characteristics of limited annotated data, the presence of specialized vocabularies, and the structural nature of folk liter‐

ary texts, this study adopted a pre-trained language model to expand knowledge distillation and train the student network, enabling the automatic 

restoration of incomplete folk literary sentences. First, the pre-trained language models and student networks were utilized to extract the basic fea‐

ture vectors of characters from folk literary texts. These basic feature vectors were then utilized to construct semantic feature matrices, which un‐

derwent intermediate feature knowledge distillation. This process involved computing the SmoothL1 loss between the semantic feature matrices 

of each layer in the pre-trained language model and the student network, ensuring minimal distribution differences between the output features of 

the student network and the teacher network. The student network’s comprehension of the overall semantic meaning of sentences was enhanced 

by leveraging the teacher network’s understanding of character-level general knowledge. Then, the structural relationships among the basic fea‐

ture vectors in the semantic feature matrix were treated as the structural knowledge of folk literary text sentences. A structural feature matrix was 

constructed and subjected to structural feature knowledge distillation to reinforce the constraints of structural knowledge during the parameter up‐

date process of the student network, enhancing the structural regularity of the repaired sentences.

Results and Discussions  For the three typical genres of folk literature, the corresponding datasets were constructed, and experimental studies 

were conducted. In the comparative experiments, BERT applied to the constructed folk literary text datasets showed improvements in average bi‐

lingual evaluation understudy (BLEU) values by 0.12%, 0.80%, and 0.29%, and reductions in PPL (perplexity) values by 146.07, 168.80, and 

72.52, respectively. GPT applied to the constructed folk literary text datasets showed improvements in average BLEU values by 1.00%, 1.28%, 

and 0.66%, and reductions in PPL values by 233.25, 303.39, and 144.96, respectively. BART applied to the constructed folk literary text datasets 

129



工程科学与技术 第 57 卷 
􀤔
􀤔
􀤔
􀤔 􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔

􀤔
􀤔
􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔􀤔

demonstrated improvements in average BLEU values by 6.19%, 6.41%, and 11.67%, and reductions in PPL values by 38.75%, 7.48%, and 

14.82%, proving the effectiveness of the proposed method. In the ablation experiments, the average BLEU of the w/S model was, on average, 

0.3% higher than that of the w/F model, indicating that structural feature knowledge distillation has a better effect on improving the accuracy of 

folk literary text sentences compared to intermediate feature knowledge distillation. The PPL index was, on average, 22 higher, indicating that in‐

termediate feature knowledge distillation has a better effect on improving the fluency of folk literary text sentences. The results of the ablation ex‐

periments also indicated that combining these two distillation methods further improved the average BLEU index and reduced the PPL index com‐

pared to the w/S model and w/F model. In the mask rate experiment, the combined knowledge distillation method showed improvements in aver‐

age BLEU indices and reductions in PPL indices relative to traditional fine-tuning methods, demonstrating the robustness of the combined knowl‐

edge distillation method. In addition, when the mask ratio was set to 15% or 20%, the average BLEU and the PPL metrics typically demonstrated 

the most optimal improvement, indicating that the combined knowledge distillation method was more effective in capturing crucial linguistic in‐

formation from incomplete folk literary text sentences when the number of missing characters was moderate, providing the student network with 

rich and accurate semantic and structural knowledge. The case study intuitively demonstrated the execution results of the combined knowledge 

distillation method, indicating that the method generated coherent, complete, and well-formatted sentences.

Conclusions  Considering the specific vocabulary and structural features of folk literature, the catastrophic forgetting phenomenon faced by exist‐

ing controllable text generation methods, and the insufficient generalization when handling data from the vertical domain of folk literature, a com‐

bined knowledge distillation method is proposed. This method constructs semantic and structural feature matrices and conducts knowledge distil‐

lation on both. Experimental results demonstrate that the method effectively prevents catastrophic forgetting in pre-trained language models and 

generates sentences with more accurate semantics, comprehensive content, and improved alignment with the formatting requirements of folk lit‐

erature texts.

Key words: folk literature; text restoration; knowledge distillation; catastrophic forgetting; structural knowledge
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