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收稿日期：２０１９１１２４；在线发布日期：２０２０１１１７．本课题得到国家社会科学基金（１８ＺＤＡ３０９）、国家自然科学基金（６２０７２４６３）、北京市自
然科学基金（４１７２０３２）资助．薛　扬，硕士研究生，主要研究方向为自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｅｙａｎｇ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．梁　循（通信作者），教授，
博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为社会计算、神经网络、自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｘｌｉａｎｇ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．赵东岩，
博士，研究员，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为自然语言处理、知识图谱．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｄｙ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．
杜　玮，博士，主要研究方向为社会计算、自然语言处理．

镜像图灵测试：古诗的机器识别
薛　扬１）　梁　循１）　赵东岩２）　杜　玮１）

１）（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）
２）（北京大学王选计算机研究所　北京　１００８７１）

摘　要　古诗伴随着中华文化的历史进程不断发展，有着数千年的灿烂历史，古诗将丰富的情感、有内涵的灵魂和
生动的形式完美结合，表现出了中华民族语言的力量．“自然语言处理是人工智能皇冠上的明珠”，用机器生成语言
是机器智慧的核心体现，对机器的语言进行测试是图灵测试的重要内容，用机器生成的中国古代诗词已经可以初
步通过图灵测试，在普通人面前得以瞒天过海．本文提出了“镜像图灵测试”框架，其主要设计思想是将图灵测试中
的测试者由人更换为计算机，要求测试者在图灵测试的同等条件下对被测试的人和计算机进行识别，若测试计算
机不能完成对被测试者的识别，则认为被测试的机器通过了镜像图灵测试．本文以机器生成的古诗和诗人创作的
古诗为测试对象，以经过ＬＤＡ主题模型调节的融合自注意力机制和切片ＬＳＴＭ网络的模型为测试机，设计了镜像
图灵测试实验．实验将古诗分为写景、抒情以及爱国诗三类，为每类诗歌构建了８组数据集，共８万句古诗，采用了
４种模型对２４组数据集进行测试，利用测试机判别诗歌来自诗人还是机器，识别结果可达８０％左右，实验结果显
示，镜像图灵测试机可以对机器生成的诗歌进行识别，即机器生成的通过了图灵测试的诗歌并没有通过镜像图灵
测试，说明了诗歌作为人类语言文明的结晶，是人脑情感最突出的反应，是诗人全身心的投入后的灵魂映射，在一
定意义上是图灵可测的，即如果存在图灵可测的不完备性，那么诗歌这个人类语言的精华所在，就是突破这个图灵
不完备性的关隘．本文提出的镜像图灵测试框架为后续图灵测试的研究提供了新的思路与方向．
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１　引　言
正如“书读百遍，其意自见”、“天下文章一大抄”，

一般来讲，诗人在创作好句名诗的时候，是通过不断
学习已有的诗词名句，并结合自身体会感悟来进行
写作的．古代名句中也不乏部分语句相似的作品，例
如同为描写春天景色的“野渡无人舟自横”和“野渡
舟横，杨柳绿阴浓”除用词相似以外，这两句所描写
的意境也有异曲同工之处．在近代诗词的诗词作品
中，模仿古人的用词更是常见，例如“有客自知亡国
恨，厌闻人唱后庭花．”则是引用了古代名句“商女不
知亡国恨，隔江犹唱后庭花．”的用法．随着人工智能
领域的不断发展，学者也在研究如何让机器模仿人
类来使用语言，其中，让机器模仿人类进行写诗就是
很有趣的一个研究方向，目前，利用机器生成诗歌的
方法主要是通过深度学习的方法，用机器生成诗词
也和诗人学习写诗一样，需要多学诗，学好诗，才能

有更多的素材，更深的理解．通过不断地学习已有诗
词名句，机器也可以生成看似较好的诗句，对于同样
的深度学习算法，影响机器所写的诗词质量的因素
通常包括学习的次数，即利用现有诗词进行训练的
训练次数和学习的诗词的数量，即训练集的大小．目
前，很多学者利用深度学习的方法让机器通过学习
人的写诗习惯来生成诗词，而机器所写的诗词甚至
可以通过图灵测试（ＴｕｒｉｎｇＴｅｓｔ，ＴＴ），即生成的诗
句可以以假乱真，让人难以识别．

图灵测试①由艾伦·图灵提出，它指测试者（人）
与被测试者（一个人和一台计算机）被一个不泄露测
试内容以外信息的实体（例如房间）隔离开的条件
下，通过一些无智能的装置（如键盘）向被测试者随
意提问（见图１右半部分）．进行多次测试后，如果有
超过３０％的答案，人类测试者不能确定出被测试者
是人还是计算机，那么这台计算机就通过了测试，并
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图１　图灵测试和镜像图灵测试
被认为具有人类的智能．图灵测试是一个思想模型．

目前，利用机器生成中文诗词的各种系统蓬勃
发展，包括现代诗歌与古代诗词微软互联网工程院
推出的人工智能机器人微软小冰曾于２０１７年５月
出版了现代诗集《阳光失了玻璃窗》，并于２０１９年出
版了第一部人工智能与人类诗人联合创作的诗集
《花是绿水的沉默》．清华大学推出的诗歌自动生成
系统九歌在２０１７年８月参加科学挑战类节目
《机智过人》并通过现场观众的图灵测试．华为也推
出了人工智能作诗系统“乐府作诗”可以生成唐诗宋
词以及藏头诗．

但是很多真正的诗人对于机器写的诗词持负面
态度，认为机器写诗不过是语言游戏，无论学习多少
句，都无法写出真诗的灵性，写不出泣鬼神的东西．
从“魔高一尺，道高一丈”的思想出发，由于目前机器
难以模仿出人类的灵魂，在诗歌上是难以造出高水
平的“赝品诗人”的，机器诗人也难以造就出流传千
古的诗词名句，因此，在人类灵魂的诗词高地，目前
是“魔高一尺，道高一丈”的．但是在识别的领域并不
是这样，由于深度学习的广泛使用，机器在一些识别
领域已经可以超过人类，而本文的研究内容则是利
用机器去识别诗歌，判断这些诗歌是出自诗人还是
出自已经通过图灵测试的诗歌生成器，即“镜像图灵
测试”（ＭｉｒｒｏｒＴｕｒｉｎｇＴｅｓｔ，ＭＴＴ）．

镜像图灵测试是指在上述的图灵测试中，测试
者（人）也被换成了计算机（见图１）．它要求测试者
（计算机）在上述条件下，能够识别被测试者是人还
是计算机，如果识别准确率低于７０％（误判率超过
３０％，等同于图灵测试的误判率），那么这台计算机
就通过了镜像图灵测试．镜像图灵测试是一个思想
模型．事实上，如果通过了镜像图灵测试，其智能程度
已经超过了人类，有的学者预估这个年代是２０６０年
左右（见图２阴影部分）①．

“自然语言处理是人工智能皇冠上的明珠”②，

图２　目前计算机智能和将来能通过镜像
图灵测试的计算机的智能

而诗歌是人脑情感最突出的反应，本文以诗词的识
别为例，研究了镜像图灵测试．在本文构建的镜像图
灵测试实验中，作者假设测试机器的所有提问都是
独立的，并不相互依存，同古诗的图灵测试一样，在
本文的研究中只考虑单轮镜像图灵测试．

被测试机器用于生成古诗，被测试机器学习生
成古诗的数据来源为大量的中国古代诗词（见图３
右侧），机器通过不断地学习诗人的诗句，可以根据
给定的起始句继续向后生成．例如，对于给定的诗句
“才饮黄河水，又食酸汤鱼”③，机器可根据这句诗继
续生成“故人多感慨，极目独伤情”．

图３　古诗机器生成和机器识别的数据规模
测试机器（见图３左侧）用于测试诗句来自诗人

还是生成机器，其数据来源为被测试机器生成的诗
句以及和被测试机器生成的数据等量的来自真正诗
人的诗句，其中部分诗句用来让机器学习两类诗词
的特点，部分诗句让机器来判断来源．例如，识别来
自诗人的“才饮黄河水，又食酸汤鱼”和来自机器的
“故人多感慨，极目独伤情”．
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因图灵测试而认识图灵社区．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｉｔｕｒｉｎｇ．ｃｏｍ．
ｃｎ／ａｒｔｉｃｌｅ／４６８１９５
周明．语言智能是人工智能皇冠上的明珠．ｈｔｔｐｓ：／／ｚｈｕａｎｌａｎ．
ｚｈｉｈｕ．ｃｏｍ／ｐ／２７３１１６０４
林鸿飞．微信朋友圈．２０１９０８０７０９：５８
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２　相关工作
在机器作诗领域，传统的机器作诗方法主要包

括基于模板和规则的生成方法、基于遗传算法的评
估迭代方法、基于给定写作意图的摘要生成方法以
及基于统计机器模型的机器翻译方法．
Ｚｈｏｕ等人［１］利用启发式算法，设计了基于平

仄、句法和语义的函数以及基于精英主义和轮盘赌
算法的选择策略，提出了宋词生成计算模型，可生成
给定词牌的宋词．Ｙａｎ等人［２］将诗歌生成看作一个
在约束条件下的最优化求解问题，利用摘要生成的
方法，不断迭代替换，输出效用最高的结果，在给定
写作意图的情况下可以生成符合格式且满足音调节
奏要求的诗词．Ｈｅ等人［３］利用统计机器翻译的方法
生成中文古典诗歌，在给定关键词的情况下生成完
整的诗句，并提出了一种自动评价诗歌的方法．

这类基于规则或者统计机器学习的方法生成的
诗歌的水平与制定的规则有着密切的关系，而且需
要大量的规则对生成的文字进行约束，生成的诗歌
内容也比较局限，难以在其它场景进行迁移拓展．

随着人工智能在自然语言处理领域的广泛应
用，学者也开始探索如何利用人工智能算法解决机
器作诗的问题．Ｚｈａｎｇ等人［４］首次提出将深度学习
算法用于机器作诗的领域，将循环神经网络与古诗
生成的韵律等规则相结合，在给定的规则框架中利
用神经网络学习下一个字的分布概率，从而可以生
成较好的绝句．Ｙｉ等人［５］提出了基于工作记忆模型
的诗歌生成方法，在生成诗歌时，保留已经生成诗句
的主题和历史信息，通过动态记忆模型生成连贯的
古诗，可以生成四行诗和抒情诗，并通过自动评估和
人工评估的方法证明了提出模型生成效果比已有的
其它模型生成效果更好．

无论是传统的诗歌生成方法还是结合深度学习
的诗歌生成方法，即便诗歌生成器已经达到了一个
较高的水平，可以生成让普通人真假难辨的诗词，但
是即便是水平最高的机器在诗句中学到的也只是字
词的分布概率，是根据真正诗人的诗词进行学习并
实现文字堆砌的过程，机器没有情感，其生成的诗难
免缺乏诗人的灵魂，可以生成好句却无法生成千古
名句．

Ｙｕ［６］讨论了语言与图灵测试的关系，指出了人
类的语言主要功能分为三种，分别为指名、指物和指
心，而图灵测试只将智能的表现限定在指名的功能
里，也就是说即便机器通过图灵测试也不能说其具

有智能．而语言三指之间的协调才是在不同应用环
境下机器未来的发展方向．

就目前的诗歌生成技术水平来看，即便机器诗
人有时甚至可以瞒过普通人的眼睛，让普通人难以
辨别诗歌是否来自真正的诗人，但是利用机器生成
好的诗歌，真正实现诗歌的内外表示协调统一还有
很长的路要走，这也是本文构建“镜像图灵测试”的
意义所在．图４和图５为镜像图灵测试的测试者与
被测试者的智能关系图．

图４　测试者计算机与被测试者计算机智能关系的区域

图５　在图４的区域Ａ中测试者计算机与
被测试者计算机的智能关系

图４中，犪表示达到图灵测试最低水平的被测
试的计算机智能程度，犫表示达到镜像图灵测试最
低水平的测试者计算机智能程度．犪狓表示被测试
的计算机通过了图灵测试（区域Ｉ），犫狔表示测试
者计算机通过了镜像图灵测试（区域ＩＩ），区域Ｂ表
示被测试的计算机和测试者计算机都很“笨”即“瞎
子”对“瞎子”的情况，区域Ａ表示被测试的计算机
和测试者计算机都很“聪明”是“高手”对决的情况．
在图５中，不论在鞍面的哪个位置，测试者计算机都
高于被测试的计算机，其中典型位置为鞍点犛．

在普通人已经难以对机器生成的诗歌进行识别
时，机器在识别领域或许可以超过人类的识别水平，
利用机器对机器生成的诗歌进行识别，或许可以在
图灵测试的基础上进一步提高机器智能的门槛．
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３　模　型
３１　犔犛犜犕模型

长短期记忆网络［７］（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）在循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）的基础上加入了三种“门”的概念，控制信息
的通过方式，以此来调节信息的传递，使得神经网络
可以学习到时序序列中的长期依赖关系．

对于单向ＬＳＴＭ，在处理每一个时间点的信息
时，利用了遗忘门、输入门和输出门这三个主要的门
结构．对于狋时刻，三个门结构的输出分别用犳狋、犻狋、
狅狋来表示，输入到每一个ＬＳＴＭ单元中的信息包括
上一个单元的输出犺狋－１和该时刻的输入信息狓狋，即

犡＝［犺狋－１，狓狋］ （１）
对于输入信息的接受、更新以及输出过程见公

式，其中σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，犠为权重矩阵、犅为
偏执矩阵，

犳狋
犻狋
狅

熿

燀

燄

燅狋
＝
熿

燀

燄

燅

σ
σ
σ
（犠犡＋犅） （２）

记忆单元的候选状态珟犆狋的表示见式（３），犠犮为
权重矩阵，犅犮表示偏执矩阵．该时刻的记忆单元状态
见式（４），其中犆狋－１为上一时刻的记忆单元状态，

珟犆狋＝ｔａｎｈ（犠犮犡＋犅犮） （３）
犆狋＝犳狋犆狋－１＋犻狋珟犆狋 （４）

对于每一个ＬＳＴＭ单元的输出
犺狋＝狅狋ｔａｎｈ（犆狋） （５）

在ＬＳＴＭ模型单向传播时，每一时刻只能获得
在这一时刻前的数据信息，而双向ＬＳＴＭ模型［８］将
向前传播和向后传播的两个单向ＬＳＴＭ模型相结
合，可以获取在这一时刻前后的数据，对于ＢｉＬＳＴＭ
模型中每一时刻的前后向输出分别为

犺→狋＝ＬＳＴＭ（犺狋－１，狓狋，犆狋－１） （６）
犺←狋＝ＬＳＴＭ（犺狋＋１，狓狋，犆狋＋１） （７）

因此，综合前后向ＬＳＴＭ输出的结果，ＢｉＬＳＴＭ
模型的输出为

犺狋＝［犺→狋，犺←狋］ （８）
３２　犛犾犻犮犲犱犅犻犔犛犜犕模型

Ｙｕ等人［９］为提高传统的循环神经网络的运
算性能，将传统网络模型进行分解切片，提出了切片
循环神经网络（ＳｌｉｃｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＳＲＮＮ），并通过实验证明，该网络模型实现了ＲＮＮ
的并行计算，不仅能够提高ＲＮＮ的运算速度，而且
构建了更类似于人脑的处理序列的机制，使得传统
的循环网络具备了更快速地从序列中获取除字词以
外更高层信息的能力，提高了运算精度．这种模型构
建方式在确保精度优先的基础上，利用切片的思想
大大提升了模型的计算速度，在本文的诗词识别问
题中，由于数据量较大，为了更快更有效地获取高层
信息，因此采用切片模型进行实验．

本文以此为启发，在双向ＬＳＴＭ模型的基础
上构建了切片双向长短期记忆网络模型（Ｓｌｉｃｅｄ
ＢｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，Ｓｌｉｃｅｄ
ＢｉＬＳＴＭ）．图６为ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ模型结构图．

图６　切片双向ＬＳＴＭ结构图

２０４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



定理１．　在ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ模型中，第狆层序
列有犿犽－狆＋１个子序列，子序列长度均为犿．其中犽
为切片次数，犿为第一次切分的子序列个数．

推论１．　在ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ模型中，对于原序
列犡１＝［犡１１，犡１２，…，犡１犕］，经过犽次切片后的第狆
层序列为犡狆＝［犡狆１，犡狆２，…，犡狆犿犽－狆＋１］．

推论２．　在ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ模型中，对于原序
列犡１＝［犡１１，犡１２，…，犡１犕］，经过犽次切片后的第
狆层序列的第犪个子序列为犖狆犪＝［犡狆（犪犿－犿＋１），
犡狆（犪犿－犿＋２），…，犡狆（犪犿）］．

对于输入的长度犾犲狀１＝犕的序列犡１＝［犡１１，
犡１２，…，犡１犕］，对其进行一次切分，切分成犿个子序
列，对于第一次切分后的序列犡１，每一个序列的长
度犾１＝犕犿，原序列犡１＝［犖１１，犖１２，…，犖１犿］，其中，
第犪个子序列犖１犪＝［犡１（犪犾１－犾１＋１），犡１（犪犾１－犾１＋２），…，
犡１（犪犾１）］．若对输入序列进行犽次切分，原网络模型
变为从第１层到第犽＋１层的网络，其中，最小子序
列长度为犾＝犕犿犽，第一层即原始层中共有犿

犽个最小
子序列，则第二层序列的长度为犿犽，对于第狆层序
列，共有犿犽－狆＋１个子序列，即犡狆＝［犡狆１，犡狆２，…，
犡狆犿犽－狆＋１］，子序列长度均为犿，第犪个子序列犖狆犪＝
［犡狆（犪犿－犿＋１），犡狆（犪犿－犿＋２），…，犡狆（犪犿）］．

从处理速度来看，对于切片后的ＢｉＬＳＴＭ神经
网络，不同子序列之间的运算可以并行进行，若一个
ＬＳＴＭ神经元的运算时间为狋，则第一层网络的运算
时间犜１＝２×犕犿犽×狋，由于神经网络第狆层中的序列
长度均为犿，因此，第狆层的运算时间犜狆＝２×犿×狋．
则对于整个ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ网络，运算时长为
犜狊＝犜１＋（犽＋１）×犜狆＝２×犕

犿犽＋犽犿＋（ ）犿×狋（９）
我们把上述过程写成如下定理．
定理２．ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ网络的运算时长为

犜狊＝２×犕
犿犽＋犽犿＋（ ）犿×狋，其中犕为原序列长度，

犿为第一次切分的子序列个数，犽为切分次数，狋为
每个ＬＳＴＭ神经元的运算时间．

推论３．　传统ＢｉＬＳＴＭ模型与ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ
模型的运算时间比值为犜犜狊＝

犕犿犽
犕＋（犽＋１）犿犽＋１．

对于传统ＢｉＬＳＴＭ模型，运算时长为
犜＝２×犕×狋 （１０）

将传统模型的运算时间与ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ模型的

运算时间进行比较
犜
犜狊＝

犕
犕
犿犽＋犿＋犽犿

＝ 犕犿犽
犕＋（犽＋１）犿犽＋１ （１１）

因此，随着切片次数犽和切分子序列数量犿的
变化，ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ模型都会对原有模型有着不
同程度的速度提升．
３３　自注意力机制

注意力（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制最初被应用在计算机视
觉领域，用来对图片的不同区域赋予权重，增强对于
重要区域的关注度，减弱对于无关区域信息的关注
度，以模拟人脑对于图片的处理过程，提高了计算机
视觉领域的运算效率与准确率．

注意力机制在文本处理中的首次应用是在
２０１５年被应用到机器翻译领域［１０］，而后注意力机制
又被应用到了文本处理中的其它常见领域，包括实
体抽取、事件检测以及情感分析等领域．注意力机制
可以学习句子中不同词汇的重要程度和关注度，从
而给不同的词汇进行加权．从目前的应用结果来看，
注意力机制在文本处理的多个领域中都取得了较好
的成果［１１１７］．

在本文的诗歌分类问题中，引入注意力机制以
增加识别模型的准确度，由于不涉及外部信息，因
此，采用自注意力机制（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）对诗歌语句
内部信息进行学习，对不同字赋予不同权重．对于
ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ层的输出犺狋，对于每一句的第狋个
字，可获取注意力权重分布

犪狋＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠２（ｔａｎｈ（犠１犺狋＋犫）））

＝ｅｘｐ（犠２（ｔａｎｈ（犠１犺狋＋犫）））

∑
犔

狋＝１
ｅｘｐ（犠２（ｔａｎｈ（犠１犺狋＋犫）））

（１２）

其中，犠１和犠２为权重矩阵，犫为偏置，犔为句子长度．
获得经过注意力机制调节的权重后，每一句获

得了一个加权后的新向量，自注意力机制层的输出
为上一层的输出结果加权求和后的向量，

犎＝∑
犔

狋＝１
犪狋犺狋 （１３）

３４　分类器
对于经过自注意力层加权后的向量犎，利用

ｓｏｆｔｍａｘ函数实现分类，输出为犮类的概率为

狆犮＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠犮犎＋犫犮）＝ｅｘｐ（犠犮犺狋＋犫犮）

∑
犔

狋＝１
ｅｘｐ（犠犮犺狋＋犫犮）

（１４）

对于输入分类器的测试集诗词语句序列犕，输出的
语句犕的类别犮^为
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犮^＝ａｒｇｍａｘ（狆犮） （１５）
因此，对于全部输入的测试集诗句，可以得到标签集
合｛犮^｝．

本文所使用的模型采用梯度下降的方法对大小
为犛的训练集进行训练，损失函数为交叉熵函数．
　犾狅狊狊＝－１犛∑

犛

犻＝１
［犮犻ｌｏｇ犮^犻＋（１－犮犻）ｌｏｇ（１－犮^犻）］（１６）

其中，犮犻为第犻句诗句的原始标签，犮^犻为第犻句诗句的
预测标签．
３５　犔犇犃调节模型

由于ＬＳＴＭ和自注意力机制考虑的主要是上
下文的时序关系和句子内部的依赖关系，而机器生
成的古诗词，虽然在整体连贯以及语义上都可以解
释，但是可能会出现主题不够集中，前后表述内容逻
辑性不强等问题，即无法达到诗人的“灵魂”高度，因
此选用ＬＤＡ主题模型对上述模型的结果进行部分
调节，以期能够提高整体的识别效果．

由于在不同主题的诗词中通常会出现重复的字
词，为避免重复的字词出现对模型带来的影响，因此
在为数据集构建主题模型前，首先采用ＴＦＩＤＦ算
法构建ＬＤＡ主题模型的输入向量，即带有ＴＦＩＤＦ
权重的“诗词字”矩阵．

对于任意一个句子犕中的词狓，ＴＦＩＤＦ算法
的计算主要包括词频犜犉狓和逆文档频率犐犇犉狓两个
部分，公式分别为

犜犉狓＝犮狅狌狀狋狓，犕

∑
犕

犻＝１
犮狅狌狀狋犻，犕

（１７）

犐犇犉狓＝ｌｏｇ 犮狅狌狀狋（狊犲狀狋犲狀犮犲）
犮狅狌狀狋（狊犲狀狋犲狀犮犲｜狓∈狊犲狀狋犲狀犮犲）（１８）

ＴＦＩＤＦ的值最终可以表示为
犜犉犐犇犉狓＝犜犉狓×犐犇犉狓 （１９）

其中，犮狅狌狀狋狓，犕表示在句子犕中狓出现的次数，
犮狅狌狀狋（狊犲狀狋犲狀犮犲）表示数据集中全部诗句的数量，
犮狅狌狀狋（狊犲狀狋犲狀犮犲｜狓∈狊犲狀狋犲狀犮犲）表示数据集中包含词狓
的诗句的数量．

由于在诗词中通常会有部分常用字在不同的诗
句中经常出现，较高的词频可能会使这一类词的权
重过大，利用ＴＦＩＤＦ算法对词频矩阵进行加权，可
以避免这类影响．

ＬＤＡ模型是一种三层的贝叶斯主题模型，属于
无监督的学习方法，能够从文本中挖掘主题信息．针
对本文中的诗词文本，该模型认为，每一句诗词到主
题服从一个多项式分布，每一个主题到字也服从多

项式分布．
即对于任意的诗句犕、字狓和主题狋，从诗句到

字服从分布
狆（狓｜犕）＝狆（狋｜犕）×狆（狓｜狋） （２０）

ＬＤＡ主题模型首先通过统计方法得到狆（狓｜犕），
并为诗句中的每一个字随机指定一个主题作为初始
主题，而后通过吉布斯采样的方法，不断对每一句诗
词的主题进行重新采样，直至吉布斯采样收敛，最终
可以得到诗词到主题的概率分布．

在得到每一句诗词的主题概率分布后，相当于
针对每一句诗词得到了一组维度为主题数的特征向
量，利用逻辑回归的方法根据特征向量对诗词进行
分类，可以得到一组新的分类结果，根据算法１的结
果调节算法对原结果进行调节．其中算法２为调节
算法中的阈值选择算法．

算法１．　结果调节算法．
输入：未经调节的结果｛犮^｝
输出：调节后的结果ｎｅｗ｛犮^｝
１．确定主题数目狋狅狆犻犮＿狀狌犿＝５
２．根据ＬＤＡ主题模型，构建训练集和测试集共狀条数
据的主题分布概率矩阵
｛（狆１１，…，狆１狋狅狆犻犮＿狀狌犿），…，（狆狀１，…，狆狀狋狅狆犻犮＿狀狌犿）｝

３．将主题分布概率矩阵作为特征值，利用逻辑回归进
行０１分类

４．取逻辑回归的狆狉狅犫犪犫犻犾犻狋狔值构成集合｛狆狉狅犫［０］，
狆狉狅犫［１］｝，其中狆狉狅犫［０］＋狆狉狅犫［１］＝１

５．根据算法２选定阈值狓０和狓１
６．ＷＨＩＬＥ犮^∈｛犮^｝，ＩＦ狆狉狅犫［０］＞狓０，调节结果为０；
ＩＦ狆狉狅犫［１］＞狓１，调节结果为１，得到最终调节结果
为ｎｅｗ｛犮^｝

算法２．　结果调节层阈值狓０、狓１选择算法．
输入：验证集的未调节结果集合｛犮１，犮２，…，犮狋｝
输出：调节层阈值狓０、狓１
１．获取原模型验证集的结果集合｛犮１，犮２，…，犮狋｝
２．取狓０∈（０．５，１），步长为０．０１，依次遍历
３．利用算法１中的方法计算逻辑回归的狆狉狅犫犪犫犻犾犻狋狔
值集合｛狆狉狅犫［０］，狆狉狅犫［１］｝

４．ＩＦ狆狉狅犫犻［０］＞狓０，调节犮犻＝０，更新结果集合｛犮１，
犮２，…，犮狋｝，计算新的精度值犪犮犮狌狉犪犮狔

５．在遍历中循环步骤３、４，遍历结束后，获取精度值集
合｛犪犮犮狌狉犪犮狔｝

６．取精度最大时的狓０作为最终取值
７．对于狓１的取值方法和狓０相同，采用控制变量的方法
对狓０、狓１进行分别计算

本文使用的最终模型如图７所示，输入的数据
集中的诗句要首先经过词嵌入层为诗句中的每个字
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图７　诗词识别模型图
生成３００维的向量，将嵌入后的诗句输入三层切片
ＬＳＴＭ模型中进行训练，而且再输入一层自注意力
机制层进行注意力加权，而后将得到的向量利用
Ｓｏｆｔｍａｘ分类得出一组分类结果，最后再通过ＬＤＡ
主题调节模型对分类的结果进行调节，模型输出调
节后的结果作为测试的最终的结果．

４　实　验
４１　评价指标

选用的主要评价指标包括精度（ａｃｃｕｒａｃｙ）、准
确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）．其中，精度为所
有测试结果中机器判断正确的比例，用来判断模型
整体的好坏，准确率用来评价查找出的结果是否准
确，召回率用来判断查找覆盖范围是否全面．
４２　数据集构成

本文使用的数据集主要包括古代诗词数据集和
机器生成数据集两个模块．

在选取古代诗人所写的诗词时，选取古诗文网
中的名句模块为本文古代诗词数据集，并根据诗词
主题的不同，将诗词初步分为写景和抒情两个大类，
构建两组数据集，每一组数据包含３５００句诗词名
句，不排除两类中有交集部分．

在构建机器生成数据集时，本文选用目前常用

的基于ＬＳＴＭ的古诗生成算法，选用了包含三万首
唐诗的数据集作为训练集供机器进行学习，通过不
断对输入文本的下一个字进行预测，并进行迭代训
练，构建诗词生成模型．考虑到训练次数不同的模型
的生成效果差异，对于每一组实验，分别选取迭代轮
次为５，１５，２５，３５，４５，５５，６５，７５的共８个模型进行
生成．

为了保证机器生成的诗词也可以按照写景与抒
情两部分进行划分，且诗词的生成风格一致，因此，
在生成每一首机器生成的诗词时，随机选取古代诗
词数据集中的一句作为机器生成的起始句，利用在
起始句后机器所作的诗句来构建数据集．对于８组
生成模型，利用每个模型构建两大类机器生成数据
集，总计有１６组机器生成诗词数据，每组数据和古
代诗人数据保持同样大小，包含３５００～４０００句机器
生成诗词．在训练机器生成数据集时发现，随着迭代
次数的增加，机器生成的诗词也在不断完善，例如，
在迭代次数为５时，机器生成的诗歌可能会使用一
些较为生僻的字词，且有少数标点符号使用不恰当
的情况，例如“隔，岁寻人起还书．”但也有生成的稍
好的诗词，如“峰峦无一鹤，残月满诗帷．”已经初步
达到了以假乱真的地步．而在迭代次数为７５时，已
经可以生成表面看起来比较合理的古诗，例如“霞下
波烟外，溪边风水流．”这一类古诗对于普通人来讲
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已经造成了识别上的困扰，人类难以迅速通过字句
判断诗词的来源是来自机器还是来自真正的诗人．
表１和表２分别为从本文使用的写景和抒情数据集
中随机抽取的部分诗句样例．

表１　写景诗词数据集举例

诗人
写景诗举例

朔风吹雪透刀瘢，饮马长城窟更寒．［１８］
两岸青山相对出，孤帆一片日边来．［１８］
又有墙头千叶桃，风动落花红簌簌．［１８］
云间连下榻，天上接行杯．［１８］
又是春将暮，无语对斜阳．［１８］
黄云连白草，万里有无间．［１８］

机器生成
写景诗举例

来处山亭春雪落，远擎山门好看花．
津上渡头春色湿，花开千里路青青．
月明漪雨急风引，云烟晖莽带烟树．
潮残秋夜月，疏杏青帆树．
乱不起朱翠，菡萏委颜色．
霞下波烟外，溪边风水流．

表２　抒情诗词数据集举例

诗人
抒情诗举例

嵩云秦树久离居，双鲤迢迢一纸书．［１８］
撩乱边愁听不尽，高高秋月照长城．［１８］
正见空江明月来，云水苍茫失江路．［１８］
芳草已云暮，故人殊未来．［１８］
明朝望乡处，应见陇头梅．［１８］
才饮黄河水，又食酸汤鱼．

机器生成
抒情诗举例

春风何处思乡市，水阔松篁路客还．
攀折带云芳草色，行人抚泪日中难．
借问风浪言别有，杜陵在泪怜幽红．
迢默居何处，平生处绝境．
我心肠可断，泪痕孤骨中．
青云皆俨动，万丈恨蹉跎．

考虑到机器生成的诗词在情感的强度方面可能
和人存在较大的差异，因此选用情感激烈的爱国诗
词作为举例，进一步说明镜像图灵测试问题，构建爱
国诗词数据集．由于作者难以从大量诗词数据集中
主观判定爱国诗词，且在网络资源中的爱国诗词总
结数据量较少，因此根据表３中的８部爱国诗词书
籍，人工整理古代诗人爱国数据集３５００条．并选用
上述的诗词生成方法，利用８个不同迭代次数的诗
歌生成模型，生成同等数据量的爱国诗句作共８组
作为机器生成数据集．表４为从爱国诗词数据集中
随机抽取的部分诗句样例，包括诗人所作和机器生
成两个部分．

表３　爱国诗词来源
书名 作者 出版日期

《台湾爱国诗词选》 陈碧笙　 　１９８１年４月
《历代爱国诗词选》 薛绥之等 　１９８４年４月
《爱国诗词选讲》 尹贤　　 　１９８４年１０月
《历代爱国诗文选》 左振坤等 　１９８５年４月
《爱国诗华》 木之青等 　１９８６年９月
《中国历代爱国诗词精品》 王启兴等 　１９９４年１２月
《历代爱国诗词鉴赏》 蒋学浚　 　２００１年１２月
《爱国诗百首》 朱强娣　 　２０１０年４月

表４　爱国诗词数据集举例

诗人
爱国诗举例

伏波惟愿裹尸还，定远何须生入关．［１９］
弓背霞明剑照霜，秋风走马出咸阳．［２０］
半壁江山余涕泪，百年身世感飘零．［２１］
疾风冲塞起，沙砾自飘扬．［２２］
飞鹄来何意，英雄此日生．［２３］
家国嗟何在，乾坤渺一身．［２４］

机器生成
爱国诗举例

好归相逐随天子，郡指闲庭鬓已添．
七百行军死应接，五胡城汉正难休．
关山乱作相思梦，花落春园溜马尘．
落花过白露，故国到明年．
故河千里雨，蟪蛄北南风．
今日向阳里，南朝飞武燕．

因此，本文共构建了包括写景、抒情与爱国三类
诗词在内的机器生成及诗人创作数据集，其中每一
类机器生成诗词包含８组数据集，在后续的实验过
程中，利用“镜像图灵测试”的方法，对已经初步通过
图灵测试的诗歌生成数据集进行识别．
４３　实验过程及结果分析

在实验的预处理环节，考虑到本文所做的识别
是对诗句进行识别，因此首先对数据集中的诗词按
句进行切分，并去掉过长或者过短的诗句，保持诗句
的长度在８个字到６４个字之间．在进行分词时，由
于诗词中每一个字都有其独自的含义，且分词错误
可能导致对诗句的理解出现偏差，故对诗句按字进
行分词，考虑到标点符号可能会影响诗词的情感表
达，因此保留原诗中的标点符号．

在数据集的划分方面，由于每一组数据集中的
机器和人创作的诗所占比例均等，因此在本文中不
存在正负例比例失衡的情况，按照１∶１∶１的比例划
分训练集、验证集和测试集，利用训练集进行模型训
练，利用验证集进行参数调节，利用测试集得到最终
的分类结果．

在本文的实验部分，主要采用了四种识别模型，
模型一为切片双向ＬＳＴＭ模型、模型二为自注意力
模型、模型三为添加一层自注意力层的切片双向
ＬＳＴＭ模型、模型四为在模型三的基础上经过ＬＤＡ
调节层调节后的模型．

对于切片双向ＬＳＴＭ模型的切片层数的选取，
分别对模型进行１，２，３次切片，在全部写景数据集
中随机抽取３０００句机器生成诗句和３０００句诗人写
作诗句进行预实验．实验结果见图８，三组测试的结
果相差不大，但是当切片次数为２时，精度上升速度
最快，精度最高，且波动较小，最先进入稳定状态，因
此选择切片次数为２的三层网络构建后续模型，考
虑到已固定输入诗句的长短在［８，６４］内，因此取切
片次数犽为２，第一次切片长度犿为４．

在正式镜像图灵测试之前，对于每一个模型在
每个数据集上均进行３００轮的迭代，图９为切片
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图８　切片次数为１，２，３次的实验结果

图９　模型一在８组数据集上的实验结果

ＬＳＴＭ模型在８组写景数据集上的不同迭代次数
下精度、准确率和召回率折线图，图１０表示了使用
添加自注意力层的切片ＬＳＴＭ模型在８组写景数
据集上的结果图．整体来看，除第一组数据集的识别
精度比其它数据集的识别精度高以外，其它数据集
的识别精度相差不大，基本不超过０．０３．

图１０　模型三在８组数据集上的实验结果
可以发现，随着迭代次数的变化，精度、准确率

和召回率都在不断波动，其中，精度会随迭代次数的
增加不断上升，而后再次回落，最终当迭代次数达到
一定程度后，逐渐趋于稳定，且波动范围较小．对于
两种模型而言，模型三比模型一的精度更早达到最
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大值，也更早进入稳定状态．准确率的波动幅度比精
度稍大，整体波动趋势与精度类似，召回率波动幅度
最大，可以达到１０％左右，最终也逐渐趋于稳定，但
是前期波动没有一个固定规律，对于不同的数据集，
其波动情况也不相同，在精度已经稳定时，召回率依
然可能出现较大范围的波动．

对于四个不同的识别模型在写景类别诗歌的测
试集上的具体识别结果，取精度最大时的精度、准确
率与召回率作为结果数据，表５中的结果为多次实
验后获取的平均值．其中对于８个不同的模型，精

度、准确率和召回率的最高值均加粗表示．图９中从
左到右分别为不同模型在８组写景数据集上的最大
精度、准确率和召回率折线图，四条折线分别表示模
型一到模型四的结果曲线．表５中的结果显示，对于
写景数据集，本文提出的模型对于机器和人所作的
诗的识别精度达到了８０％左右，识别的准确率和召
回率也达到了一定的高度，整体识别效果较好，甚至
可以超过普通人类的识别水平．同时，在利用机器进
行识别时发现，若输入的诗句均为人写的或机器写
的，机器仍然可以做出有效的判断．

表５　写景诗词在四种模型上的识别结果
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

模型一：
ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ

精度 ０．８１０５９６８０．７８７２１０００．７９８４３１９０．７７２５３６００．８０１８７２１０．７９１５７１４０．７８５４７７６０．７８００４８１
准确率０．７７９０８３４０．７４４２６８１０８５３５６８８０８０００００００８３２７２１９０８２８２１２３０．７７０８９９９０８１１３３４９
召回率０．８４３５１１５０．７９９７４７３０．７３５１０７７０．６８９２１５１０．７３６０５７１０．７５１５８４３０．７７３８６２９０．６９４３２０４

模型二：
ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

精度 ０．８０５７２４７０．７７７８７２１０．７９３２０４８０．７８１２５０００．７９４６９５８０．７７７５２３７０．７７７２８５３０．７８００４８１
准确率０．７６５９４５３０．７５２２１２４０．７９５４９７２０．７６１３７０７０．７９４２７４３０．７７７７０９００．７３８２７１６０．７６６７７３２
召回率０８５５５９８００．７５１７３７２０．８０６０８３７０．７７９８３４１０．７７３６７０６０．７９５９４４２０．７５８８８３２０．７６５７９４５

模型三：
ＳＢｉＬＳＴＭ＋ＳＡｔｔ

精度 ０．８１８２０９５０．７９５４１５９０．８０８８８６００．７８７８６０６０．８１３７２８６０．７９８１０５２０．７８６０８０１０．８００１８０３
准确率０．７９１７４１５０．７５５３４４４０．７９２２３０７０．７７０２４４８０．８０００００００．７８０７０１８０．７７１１９１８０．７７４３３０９
召回率０．８４１６０３００８０３５３７６０８５２９７８５０．７８３０２４９０８１７１２０６０８４６００７６０．７７５１４４２０８１２３８０４

模型四：
ＬＤＡ调节后的

模型

精度 ０８１８５１４００７９５９８１９０８１０８４６１０７８８１６１１０８１４０４０６０７９９４１２００７８６３８１００８０１６８２７
准确率０７９１８６６００７９４１５８００．８１３００１９０．７８７４２９４０．８１３８１４２０．８０１９６７１０７８５６１１６０．８０１２８９１
召回率０．８１９００９９０．７９６６９４００．８０９４１５５０７８７８０７８０．８１４１７６２０．７９７８１８００７８５７８７７０．８０２２３６８

从图１１中可以发现，添加了一层自注意力层的
切片ＬＳＴＭ模型在精度上要高于单独的切片
ＬＳＴＭ模型或自注意力模型，通过调节层的调节，
精度有所提高，但整体提高程度不大．对于准确率而
言，调节后的模型四的准确率比未经调节模型三的
结果更好，即可以认为，模型四相比模型三，保证了
在整体精度没有下降的情况下，对准确率进行提升，
从而在一定程度上提高了模型的识别水平．

对于其它的两种模型，单独的切片ＬＳＴＭ模型
在准确率上有着更好的表现，自注意力模型的准确
率较低．从召回率的角度来看，模型三和模型四的召
回率整体处于较高的水平，切片ＬＳＴＭ模型的召回
率波动较大，受数据集的影响较高，对于第四个数据
集，切片ＬＳＴＭ模型的召回率低于７０％．对比四个
模型在不同数据集上的表现，从精度来看，四个模型
基本呈现了相同的波动趋势，在第１，３，５，８个数据
集中精度较高，其余数据集中精度较低，由此认为对
于识别模型来讲，机器生成数据的不同没有对识别
模型的识别结果造成较大的影响，也可以认为识别
模型在这一层面上是高于生成模型的．对于准确率，
不同模型的波动趋势也大体类似，且和精度的波动
趋势类似，但在波动幅度上存在一定差异，模型一的
波动幅度相对较大，其余模型波动幅度较小．召回率

在不同数据集上的波动幅度比准确率更大，尤其是
切片ＬＳＴＭ模型．

表６为四种识别模型在抒情数据集上的结果表
现，从表中数据可以发现，对于抒情数据集的识别的
准确率在７７％左右，整体的识别效果略低于写景数
据集，由于诗词中的抒情类别包含思乡、羁旅、爱情、
家国情怀等多种类别，甚至有借景抒情的诗词，例如
“春风又绿江南岸，明月何时照我还？”表面虽为写
景，但却通过景色描写抒发了诗人王安石对于前途
的担忧，因此，对于抒情类的诗词，即便是人类也对
诗句中所表达的情感也难以界定，需要结合诗人的
生平对诗词的情感进行分析．假若对于一句来自不
明作者的陌生的抒情诗句，例如“虑澹物自轻，意惬
理无违．”如果让人来判断诗词表达的情感以及是否
出自真正的诗人，也是比较困难的．因此，对于机器
写的抒情诗，若情感表达不够明显，人类也难以辨
析其中的情感，很有可能误认为是诗人所作．例如
“别后天乡去，重来暮雪红．”、“月自泛酒醒，碧云诗
共忧．”这一类机器生成的诗句，从字面来看，语句连
贯，上下文也比较通顺，可以认为是比较好的借景抒
情的诗句，可以通过用词理解诗句为表达“忧愁”的
情感，却不能读出是因何而发的忧愁，由于没有诗人
的经历作为依据，对于机器生成的抒情诗，无法结合
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图１１　写景诗词识别中四种模型的精度、准确率和召回率折线图

诗人的经历去理解诗词，在诗中读不出故事、读不出
温度．也就是说机器生成的诗是缺少阅历，缺少灵魂
的，而在利用机器进行识别时，对于情感的分析则更
有难度，但是从表６中的结果整体来看，可以认为机
器对于来自写诗机器和诗人的抒情诗句是可以识别
的，且识别的效果要高于人类，也就是说，对于人类
难以区分的诗词，机器是可以进行识别的，即通过
了图灵测试的诗歌生成机器无法通过以机器作为
识别器的镜像图灵测试．当冰冷的诗歌生成器遇
见同样冰冷的诗歌识别器，两者的较量避免了人
类主观判断，在某种程度上是对现有图灵测试水
平的提高．

以林鸿飞教授的古诗“才饮黄河水，又食酸汤鱼”
为例，原诗的后两句为“西南西北飞度，智能学一
路．”①，而机器根据前一句诗生成的诗句为“故人多
感慨，极目独伤情”，将这三句诗输入到镜像图灵测
试机器中，测试机器认为这三句诗都来自机器．测试
机器能够识别出“故人多感慨，极目独伤情”这句诗
为机器所写，即古诗生成机器并没有瞒过测试机器，
但是测试机器却误将林鸿飞教授的另外两句诗也判
定为机器所作．

图１２可以更加直观地观察本文所使用的三种
模型在抒情类诗词的８组数据集上的识别测试结
果，从左到右依次为四个模型在８组抒情数据集上
的精度、准确率和召回率表现，模型一到模型四分别
用四条线条表示．从精度来看，四种模型均在第三个
数据集上有着更好的识别效果，即对于抒情诗词，当
迭代次数为２５时，机器生成的诗词对于镜像识别器
来讲更容易识别，但是模型在不同数据集上的识别
效果差距不大，整体也呈现一个波动的趋势，说明随
着迭代次数的不同，生成器的水平也在不断波动．从

表６　抒情诗词在四种模型上的识别结果
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

模型一：
ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ

精度 ０．７６１４１５２０．７７７９４０３０．８０６７７５４０．７７６９６９７０．７６２６２４７０．７６０５０８００．７６０８１０４０．７６１４１５２
准确率０．７３１０２６１０．７５９５２７００．８０８６５０１０．７７２４５１００．７１９７０１４０．７４７０６６５０．７４４０５１５０．７３５３１２３
召回率０７７６７７４２０．７４６２８７９０．７９２０４１１０．７４１４１２８０８０８３８７１０．７３９３５４９０．７４６４５１６０７６７０９６８

模型二：
ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

精度 ０．７５５９７２２０．７５８０４５６０．７８３５６３４０．７５２１２１２０．７４９６２２００．７５２９４８３０．７５４７６２７０．７６６２５３４
准确率０．７４３９２６５０．７４１６３３２０．７７８２０５２０．７３５５４２５０．７５４９４３５０．７４９４８９４０．７４３２５２２０７７４５５８３
召回率０．７３０９６７８０．７１５３００２０．７７９２０４１０．７３３６３５８０．６８９６７７４０．７１０３２２６０．７２８３８７１０．７０７９９６８

模型三：
ＳＢｉＬＳＴＭ＋ＳＡｔｔ

精度 ０．７６７４６２９０．７８６４２４８０．８０８６５７５０．７７８１８１８０．７７３８１３１０．７６３８３４３０．７６２９２７１０．７６４１３６７
准确率０７７３６５１００．７４９５４２９０８１７９４３７０７９５３３８７０．７４６９２１２０．７３３７３８６０．７４８３７８８０．７６４４２３１
召回率０．７１２２５８００７９４０６０７０．７８３０５５２０．７０７７１２２０．７８２５８０７０７７８７０９７０．７４４５１６１０．７１８０６４５

模型四：
ＬＤＡ调节后的

模型

精度 ０７６８３７０１０７８６７１７４０８０９２８４８０７７８４８４８０７７４４１７９０７６４１３６７０７６３５３１９０７６４４３９１
准确率０．７６９１５９２０７８５２９２５０．８０９６９５９０．７８０９２１４０７７３９４６７０７６３９６５６０７６２６２１００．７６４４５４５
召回率０．７６５１０２７０．７８７３４６００８０８７７６４０７７４２１４３０．７７４９３６８０．７６４９９５１０７６２４１１７０．７６１７４５３
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图１２　四种模型在抒情数据集上的精度、准确率、召回率折线图

不同模型的识别效果来看，综合了模型一和二的模
型三在识别精度上整体较高，模型四对于模型三的
精度提升不明显，但是对于准确率，模型四整体处于
较高的水平，相比模型三在部分数据集上有了一定
程度提升，同时在波动程度上有所降低，识别效果更
加稳定．在其它三个模型中，模型三的精度相对较高
一点，但是波动较大，模型一波动最大，模型二的波
动较小，但是整体的精度水平不高．对于召回率，除
模型四以外，四个模型的召回率在不同数据集上的
波动较大，模型四和模型一整体召回率水平较高．

表７中的结果为本文使用的四种模型在爱国诗
词数据集上的识别结果．图１３为四种模型在８组爱
国数据集中的精度、准确率和召回率波动曲线．从整
体来看，识别的精度在８０％左右，即测试机器可以
较好地区分来自机器和人的诗歌，机器生成的爱国
类诗词并没有通过镜像图灵测试．

相比较抒情类诗词，爱国类诗词将诗句中的情
感细化，只考虑爱国这一种，对于来自真正诗人的爱
国诗，其中蕴含的情感普遍较激烈，因为古代诗人常
常从战争、生死以及亡国这类事件中抒发自己对于
国家的热爱，而机器生成的诗歌只能模仿出表面的
场景，难以生成蕴含哲理的句子，例如“人生自古谁
无死？留取丹心照汗青．”这类即表达了诗人的爱国
情怀又富有哲理的句子机器则无法生成．

从四种模型的识别精度上来看，在第三组数据
集上的识别效果最好，在第６组数据集上的识别效
果较差，说明对于镜像图灵测试机生成模型迭代次
数为５５时生成的诗歌最难识别．对于四种不同的模
型，模型二识别精度较低，模型三、四识别精度较高．
准确率和召回率的波动依旧较大，模型四的波动相
对平稳．从召回率来看，模型三、四的召回率整体水

表７　爱国诗词在四种模型上的识别结果
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

模型一：
ＳｌｉｃｅｄＢｉＬＳＴＭ

精度 ０．７７８５７９６０．７８７８１７５０．８０７１５９４０．８０２５４０４０．７９２１４７８０．７７４８２６８０．７８００２３１０．７９１８５９２
准确率０．７８４９４６３０．８０７３５６６０８１４３２８４０８６６４３１１０．７７４２４６６０．７６６５７２２０．７９９５００３０．７９１７１５３
召回率０．７６３５０９６０．７５２４６９５０．７９２５６２５０．７１２３７６５０８２１０３４３０７８６１７０８０．７４３７５３６０．７８８４９５１

模型二：
ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

精度 ０．７７７１３６３０．７７１３６２６０．７７６２７０２０．７７３３８３４０．７７４２４９４０．７６４４３４２０．７５６３５１１０．７５９８１５２
准确率０８１６１２２６０８３０６０５００．７７７９０８３０．７９３２３３１０８１９１７０７０．７６７５９３２０．８０３８８０８０．７７７９８６２
召回率０．７１１７９５４０．６７８０９４２０．７６９３２０２０．７３５６１８８０．７００１７４３０．７５４２１２７０．６７４０２６７０．７２２８３５５

模型三：
ＳＢｉＬＳＴＭ＋ＳＡｔｔ

精度 ０．７９０１２７００．７９２１４７８０．８１０６２３６０．８０９１８０１０．７９７０５５４０．７７８５７９７０．７８７８１７５０．７９２７２５２
准确率０．７９８３１９３０．８１５７７２９０．８０８６９５７０．８３２９１４６０．７９５９３０２０８０６９４９８０８１３６１３２０８０８２３６０
召回率０．７７２８０６５０．７５１３０７４０．８１０５７５３０．７７０４８２３０．７９５４６７７０．７２８６４６２０．７４３１７２６０．７６４０９０７

模型四：
ＬＤＡ调节后的

模型

精度 ０７９０４１５７０７９２７２５２０８１２６５９７０８０９７５７５０７９７６３２８０７７９４４５７０７８８１０６２０７９３０１３９
准确率０．７９０６８４８０．７９４６３２５０．８１２６３６４０．８１１４８１９０．７９７６２４５０．７８２１３１００．７９０４３９６０．７９４０３８１
召回率０７９０３１１９０７９２４６３７０８１２６３８６０８０９５１７００．７９７６３０１０．７７９１２８８０７８７８１５３０７９２８２００
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图１３　四种模型在爱国数据集上的精度、准确率和召回率折线图

平较高，单层自注意力机制模型在识别中效果不如
其它三种模型．

考虑到本文所用的生成诗歌的方法存在一定的
局限性，因此，为提高机器生成的诗歌的质量，本文
还通过“九歌”网站在线生成了３５００句诗句，在生成
时随机输入诗歌常用词作为主题词，并对其进行了
识别．图１４为利用模型三对这３５００句诗歌的识别
结果，识别精度可达８５％左右．所以说明了，即便是
对于“九歌”网站生成的较为成熟的诗歌来讲，机器
依旧可以完成识别，也更进一步证明了本文的实验
结果，即机器生成的诗歌即使通过了图灵测试，也是
难以通过镜像图灵测试的．

图１４　“九歌”生成诗歌的识别结果

图１５为整体识别效果最好的模型四在三类数
据集上的识别结果平均值，从整体水平上来看，写景
数据集的识别效果最好，其次是爱国数据集，抒情数
据集的识别效果相对较差．三类数据集的识别准确
率精度均在７７％以上，可以说明对于三类数据集，
镜像图灵测试机器均可以进行有效的识别，即三类
机器生成的数据集都未能通过镜像图灵测试．

图１５　三类数据集识别结果平均值

对于镜像图灵测试问题，识别效果的好坏不仅
与生成诗歌的好坏相关，与测试机器的水平也密切
相关，若假定三类诗歌的生成水平一致，则可以说明
测试机器对于写景类诗歌的分辨更为擅长，不擅长
对于抒情类诗歌的分辨，也意味着当诗句中蕴含了
情感并且情感更丰富的时候，会给机器的测试带来
更多的困难．诗歌背后隐藏的是诗人的灵魂，这无论
如何是目前的机器无法模仿的，机器情感研究是目
前人工智能研究最远的一个前沿阵地．

５　结　论
本文提出了镜像图灵测试这一概念，以不同类

型的人写的诗词和机器写的诗词为实验对象，进行
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了机器识别测试，其中，对于普通人来说，机器生成
的诗歌是难以识别的，但是通过本文的测试发现，机
器生成的诗歌并未通过镜像图灵测试，即机器可以
对人写的和机器写的诗歌进行测试．当然，在本文进
行的实验中存在一定的局限性，即机器生成的诗歌
或许可以有更高的质量，在本文中采用了较为成熟
的基于深度学习的文本生成方式去进行诗歌的生
成，采用了ＬＳＴＭ模型生成文本，同时，还采用了一
组“九歌”网站在线生成的诗歌进行了测试．

在未来的研究中，可以考虑采用更多其它的方
式去进行文本的生成，例如强化学习模型或者对抗
学习模型，或者采用成熟的诗歌生成系统，例如九
歌、乐府等，而同理，对于识别器的模型也可以进行
相应的提升．在算法的提升方面，实验是永无止境
的，但是镜像图灵测试这一思想却是普适性的，镜像
图灵测试或许可以作为人工智能自我突破的又一标
准在更多人工智能相关领域得到应用．作者在未来
的研究中将继续致力于镜像图灵测试的理论证明．
在本文中，所研究的问题只涉及了单轮的镜像图灵
测试，在未来的研究中，还可以考虑进行有多轮交互
的镜像图灵测试问题，对镜像图灵测试的思想进行
进一步的拓展．

人类写的诗词是有血有肉的，是有灵魂的．而通
常意义下的图灵测试是无法对灵魂进行探测的，但
是写的诗能体会出来，特别是根据上下文环境，因为
语言是人脑智慧最突出的体现，自然语言处理是人
工智能皇冠上的明珠，诗歌是人脑情感最突出的反
应，是诗人全身心的投入后的灵魂映射，是诗人心灵
的影子，所以在一定意义上是图灵可测的，或者说，如
果存在图灵可测的不完备性，那么诗歌这个人类语言
的精华所在，就是突破这个图灵不完备性的关隘．

就图灵测试而言，事实上，一旦众多的机器通过
了图灵测试，达到了人类级别的智能，人类社会肯定
会发生巨大改变了．合理利用，可以加速人类社会的
发展；利用不好，可能会对人类造成毁灭性灾难．镜
像图灵测试问题是测试机器与被测试机器之间的博
弈，人类可以通过不断提升测试机器从而提升镜像
图灵测试的要求．而通过了镜像图灵测试的计算机，
超过了人类智能，实际上是对上述的逻辑进行了“平
方”式升级，所以它既可以控制和避免这个灾难，也
可以使这个灾难进行“平方”操作，因而提前认知它
是必要的．
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ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｄｏｈａ，
Ｑａｔａｒ，２０１４：６７０６８０

［５］ＹｉＸ，ＳｕｎＭ，ＬｉＲ，ＹａｎｇＺ．Ｃｈｉｎｅｓｅｐｏｅｔｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ａｗｏｒｋｉｎｇｍｅｍｏｒｙｍｏｄｅｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，
２０１８：４５５３４５５９

［６］ＹｕＪｉａｎ．ＬａｎｇｕａｇｅａｎｄＴｕｒｉｎｇｔｅｓｔ．ＡＣＴＡＡｕｔｏｍａｔｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１６，４２（５）：６６８６６９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（于剑．语言与图灵测试．自动化学报，２０１６，４２（５）：６６８
６６９）

［７］ＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒＳ，ＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒＪ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ．
ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９（８）：１７３５１７８０

［８］ＳｃｈｕｓｔｅｒＭ，ＰａｌｉｗａｌＫ．Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９７，
４５（１１）：２６７３２６８１

［９］ＹｕＺ，ＬｉｕＧ．Ｓｌｉｃｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．
ＳａｎｔａＦｅ，ＵＳＡ，２０１８

［１０］ＢａｈｄａｎａｕＤ，ＣｈｏＫ，ＢｅｎｇｉｏＹ．Ｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
ｂｙｊｏｉｎｔｌｙｌｅａｒｎｉｎｇｔｏａｌｉｇｎａｎｄｔｒａｎｓｌａｔｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｓａｎ
Ｄｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１５

［１１］ＳｈｉｍａｏｋａＳ，ＳｔｅｎｅｔｏｒｐＰ，ｅｔａｌ．Ａｎａｔｔｅｎｔｉｖｅｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｆｏｒｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｅｎｔｉｔｙｔｙｐｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
５ｔｈＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．
ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１６：６９７４

［１２］ＴａｎｇＤ，ＱｉｎＢ，ＬｉｕＴ．Ａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：２１４２２４

［１３］ＸｉｎＪ，ＬｉｎＹ，ＬｉｕＺ，ＳｕｎＭ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｎｅｕｒａｌｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄ
ｅｎｔｉｔｙｔｙｐｉｎｇｗｉｔｈｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３２ｎｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｎｅｗ
Ｏｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：５９９７６００４

［１４］ＣｈｅｎＰ，ＳｕｎＺ，ＢｉｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
ｏｎｍｅｍｏｒｙｆｏｒａｓｐｅｃｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２２ｎｄＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃｏｐｅｎｈａｇｅｎ，Ｄｅｎｍａｒｋ，２０１７：４５２４６１
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［１５］ＬｉｕＱ，ＺｈａｎｇＨ，ＺｅｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒ
ａｓｐｅｃｔｂａｓｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈ
ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．Ｌｙｏｎ，
Ｆｒａｎｃｅ，２０１８：１０２３１０３２

［１６］ＺｅｎｇＹｉＦｕ，ＬａｎＴｉａｎ，ＷｕＺｕＦｅｎｇ，ＬｉｕＱｉａｏ．Ｂｉｍｅｍｏｒｙ
ｂａｓｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒａｓｐｅｃｔｌｅｖｅｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９，４２（８）：１８４５１８５７（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（曾义夫，蓝天，吴祖峰，刘峤．基于双记忆注意力的方面级
别情感分类模型．计算机学报，２０１９，４２（８）：１８４５１８５７）

［１７］ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕ
ｎｅｅｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．２０１７：６９９８６００８

［１８］Ａｎｃｉｅｎｔｐｏｅｔｒｙｗｅｂｓｉｔｅ．ｈｔｔｐｓ：／／ｓｏ．ｇｕｓｈｉｗｅｎ．ｏｒｇ／ｍｉｎｇｊｕ
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（古诗文网．ｈｔｔｐｓ：／／ｓｏ．ｇｕｓｈｉｗｅｎ．ｏｒｇ／ｍｉｎｇｊｕ）

［１９］ＹｉｎＸｉａｎ．ＳｅｌｅｃｔｅｄＬｅｃｔｕｒｅｓｏｎＰａｔｒｉｏｔｉｃＰｏｅｍｓ．Ｌａｎｚｈｏｕ：
ＧａｎｓｕＰｅｏｐｌｅ’ｓＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＨｏｕｓｅ，１９８４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（尹贤．爱国诗词选讲．兰州：甘肃人民出版社，１９８４）

［２０］ＭｕＺｈｉＱｉｎｇ，ＷａｎｇＺｈａｏＹｕ．ＰａｔｒｉｏｔｉｃＰｏｅｔｒｙ．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ：
ＮｅｗＣｅｎｔｕｒｙＰｒｅｓｓ，１９８６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（木之青，王钊宇．爱国诗华．广州：新世纪出版社，１９８６）

［２１］ＣｈｅｎＢｉＳｈｅｎｇ．ＳｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｐａｔｒｉｏｔｉｃｐｏｅｍｓｉｎＴａｉｗａｎ．
Ｘｉａｍｅｎ：ＴａｉｗａｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＸｉａｍｅｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，１９８１（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（陈碧笙．台湾爱国诗词选．厦门：厦门大学台湾研究所，
１９８１）

［２２］ＺｕｏＺｈｅｎＫｕｎ．ＳｅｌｅｃｔｅｄＷｏｒｋｓｏｆＰａｔｒｉｏｔｉｃＰｏｅｍｓｏｆＰａｓｔ
Ｄｙｎａｓｔｉｅｓ．Ｔｉａｎｊｉｎ：ＴｉａｎｊｉｎＰｅｏｐｌｅ’ｓＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＨｏｕｓｅ，
１９８５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（左振坤．历代爱国诗文选．天津：天津人民出版社，１９８５）

［２３］ＺｈｕＱｉａｎｇＤｉ．ＯｎｅＨｕｎｄｒｅｄＰａｔｒｉｏｔｉｃＰｏｅｍｓ．Ｈｅｆｅｉ：Ａｎｈｕｉ
ＬｉｔｅｒａｔｕｒｅａｎｄＡｒｔＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＨｏｕｓｅ，２０１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（朱强娣．爱国诗百首．合肥：安徽文艺出版社，２０１０）

［２４］ＪｉａｎｇＸｕｅＪｕｎ．ＡｐｐｒｅｃｉａｔｉｏｎｏｆＰａｔｒｉｏｔｉｃＰｏｅｍｓｏｆＰａｓｔ
Ｄｙｎａｓｔｉｅｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＰｅｔｒｏｌｅｕｍＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２００１（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（蒋学浚．历代爱国诗词鉴赏．北京：石油工业出版社，２００１）

犡犝犈犢犪狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犃犖犌犡狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犎犃犗犇狅狀犵犢犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ．

犇犝犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＷｉｔｈｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＣｈｉｎｅｓｅｃｕｌｔｕｒｅ

ａｎｄｔｈｏｕｓａｎｄｓｏｆｙｅａｒｓｏｆｓｐｌｅｎｄｉｄｈｉｓｔｏｒｙ，ａｎｃｉｅｎｔｐｏｅｔｒｙ
ｃｏｍｂｉｎｅｓｒｉｃｈｅｍｏｔｉｏｎｓ，ｃｏｎｎｏｔａｔｉｖｅｓｏｕｌｓａｎｄｖｉｖｉｄｆｏｒｍｓ
ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ，ｓｈｏｗｉｎｇｔｈｅｐｏｗｅｒｏｆＣｈｉｎｅｓｅｌａｎｇｕａｇｅ．“Ｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｓｔｈｅＰｅａｒｌｏｎｔｈｅｃｒｏｗｎｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ”，ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｌａｎｇｕａｇｅｉｓｔｈｅｃｏｒｅ
ｅｍｂｏｄｉｍｅｎｔｏｆｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｔｅｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ
ｌａｎｇｕａｇｅｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆＴｕｒｉｎｇＴｅｓｔ．Ｔｈｅａｎｃｉｅｎｔ
ＣｈｉｎｅｓｅｐｏｅｔｒｙｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｍａｃｈｉｎｅｈａｓｐａｓｓｅｄＴｕｒｉｎｇｔｅｓｔ
ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｌｙ，ａｎｄｃａｎｄｅｃｅｉｖｅｏｒｄｉｎａｒｙｐｅｏｐｌｅ．

ＴｈｅＴｕｒｉｎｇＴｅｓｔｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＡｌａｎＴｕｒｉｎｇ．Ｉｔ
ｍｅａｎｓｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅｔｅｓｔｅｒ（ｐｅｒｓｏｎ）ａｎｄｔｈｅｔｅｓｔｅｄｏｎｅ（ａ
ｐｅｒｓｏｎａｎｄａｃｏｍｐｕｔｅｒ）ａｒｅｓｅｐａｒａｔｅｄｂｙａｎｅｎｔｉｔｙｔｈａｔｄｏｅｓ
ｎｏｔｄｉｓｃｌｏｓｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｔｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｔｅｓｔｃｏｎｔｅｎｔ，ｔｈｅ
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