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摘要： 本文探讨了人工智能辅助语言学研究的多种方法，特别是提示工程（Prompt 
Engineering）在大语言模型中的应用。提示工程通过结构化输入和角色扮演等方法，
提升了模型的准确性和效用。文章还介绍了 AI 代码生成、智能学术团队的构建以及
大语言模型的本地化应用。通过具体案例，如《上海地方志》的标点和翻译，展示

了 AI在语言学研究中的潜力和应用前景。 
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一、 提示工程 
关于人工智能辅助语言学研究，如何高效利用大语言模型，提升模型输出的准确性，最基本的

方法是提示词设计，或者叫提示工程(Prompt Engineering)。提示工程是指对输入提示进行系统
化、结构化设计，以引导大型语言模型的响应，确保生成输出的准确性、相关性和连贯性

(Chen等, 2024)。 

大语言模型本身是一个处于休眠状态的全能手，需要用户激活并分派任务。因此，提示工程最

基本的方法是角色扮演（Role Playing）(Chen 等, 2024)。比如古汉语处理最基础的工作是标
点和翻译。笔者长期断断续续地手工校对、标点戴侗的《六书故》，chatGPT 出来时大约完成
了一半，于是尝试让 chatGPT 进行对话式标点和翻译。后来调用应用程序接口（API）自动处
理《上海地方志》共一万多个文本文件。这个时候，给 AI 分配的角色是古汉语专家。图表 1
的代码，第一行大概指定你期望 AI 做什么事情。第 4 行分配给 AI 角色（“role”）的是“帮助用
户处理古文的助手”。第 5 行指定具体需要完成的工作。接下来一行是输出格式。\n\n{text}的
意思是两个分行符加一个变量，变量就是每次发送给大语言模型处理的文本材料。 

图表 1的代码用来跟 API互动。chatGPT等应用都有自定义设置，你可以在自定义中做同样的
配置。 

 

chatGPT自定义如图 2，左边“名称”框，让你给自定义 GPT取一个名字，在“描述、指令、对话
开场白”等空格，分别指定了 AI的角色、需要 AI完成工作以后返回给你的内容，每一次对话你
都下达同样的指令，让 AI 知道需要完成的具体工作。右边显示每次只需要把待处理的古文文

图表 1角色分配和格式化输入、输出 

通过 GPT 处理文本，例如添加标点或翻译 
    """ 
    messages = [ 
        {"role": "system", "content": "你是一个帮助用户处理古文的助手。"}, 
         {"role": "user", "content": f"请为以下古文添加标点。\n\n {text}"} 
        {"role": "user", "content": f"请为以下古文添加标点并翻译成现代汉语。输出格式如下：
\n\n 1. 添加标点的古文：\n[标点后的古文]\n\n 2. 现代汉语翻译：\n[翻译内容]\n\n 古文：
\n{text}"} 
    ] 



本贴到对话框里，AI就知道应该完成什么样的工作，并且需要返回的输出格式和内容，每次都
会准确无误的返回两部分，1.添加标点的古文。2. 现代汉语翻译。 

 

图表 2 自定义 chatGPT 

笔者尝试将潘悟云的《汉语历史音韵学》(潘悟云, 2000)和论文翻译成英语，音韵学术语的翻
译是一个问题，比如韵部、摄、韵、等、开合口、圆唇这些术语每次输出不统一，另外还有人

名、地名等可能需要在括号里注明汉字、拼音甚至直译，从而增强可读性，方便母语为非汉语

的读者理解。韵部、韵摄和等，在翻译行文中经常使用 division，经过多次询问对话以后，
chatGPT可能会使用 category，family，group，class，grade等等，韵部、摄、韵的名称翻译
有时候使用拼音，有时候直译，比如鱼部甚至可能被翻译成“Fish group”。音韵学术语翻译不
统一甚至有点随意，原因可能是英文音韵学论著中也并不非常严格，为了行文统一你可以根据

自己的偏好或者某个汉学家的使用偏好，比如根据沙加尔的偏好指定“等”统一使用 division-I、
II、III、IV (sìděng 四等)(Baxter & Sagart, 2014)，“摄”使用 rhyme group 如蒲立本的偏好
(Pulleyblank, 1984)。这个时候，你给 AI 的指令使用 "示例提示"（Example Prompt），具体
来说，它结合了任务说明（Instructional Prompt） 和少量示例（Few-shot Examples），来明
确传达你的需求并提供具体参考，以确保生成内容符合预期。 

图表 3 中的示例提示方法，其实采用了从少量例子中学习（Few-Shot Learning）的学习方法
(Parnami & Lee, 2022)，意思是仅从几个训练样本中学习数据中的基本模式的问题。仅仅使
用几个示例（Few-shot Examples） 向模型提供“上下文记忆”，让模型学会模仿示例中的逻辑



和输出格式。如果你觉得例子不足以覆盖任务的复杂性，可以提供更多 Few-shot 示例，如再
加入 2~3个不同的条目，涵盖更多类型（如古代著作、学者名、地名）。 

以上关于角色扮演、结构化输出指令和示例指令等提示工程的方法，可以极大简化跟 AI 的对
话，并且每次都能得到预期的返回结果。另外还有比如思维链（chain of thought, COT），一
步一步的顺藤摸瓜式的，从根部开始，到枝枝叶叶结束(Tree of thought, TOT)，任何跟人类专
家对话的思维方式，都可以有效地用于 AI对话中。 

二、AI代码生成 
黄仁勋曾经建议大家不要学编程，然后再次被问到这个问题，改口说：作为一种爱好，你想学

当然可以。言外之意，AI完全可以取代程序员，文理科隔行不再如隔山，人类只需要自然语言
作为通用编程语言，跟机器对话，因此文理科的隔阂将逐渐消失。在编程竞赛中，

Codeforces 是一个广泛使用的在线评测平台，参赛者的表现通常基于解题正确率和提交的时
间进行评分。这个指标用于衡量大语言模型在算法和编程问题上的能力。比如最近推出的开源

DeepSeek模型，在 Codeforces 竞赛问题上的表现出色，其得分相比于人类参赛者超过了 51.6% 
的参赛者(DeepSeek-AI等, 2024) 。做人文科学的，接受多年的教育和训练，逻辑思维能力应
该不亚于理工科，文科生可以使用自然语言进行编程，而不需要人工写代码，那么文理科的界

线开始模糊起来了。 

一些日常工作，需要编程处理，大都只需要只需要告诉 AI 你想要做什么，比如给一个目录中
的 1000个文本文件删除多余的空行。 

笔者采用“语保工程”温州地区十一个方言点的记录数据作为实验语言材料，首先使用历史比较

语言学工具 LingPy测算各方言点之间的距离(List, 2014)，然后采用 AI的建议，使用列文斯泰
因距离测算(Levenshtein, 1966)，并且将列文斯泰因编辑距离映射到一个时间轴上，从而大致
推算方言分化的时间点，由 AI 读取方言原始数据表并生成代码，自动完成计算过程，然后生
成方言距离数据矩阵的热图和谱系树。这两种方法分析语言同源关系以及亲疏距离所得到的结

果类似，AI计算结果更符合个人直观语感(Sheng, 2024a)。 

# 构造 Prompt，明确翻译规则 
    prompt = f""" 
    你是一名历史语言学和汉语音韵学专家。请将以下文本翻译成英文，并按照以下格式处理
专有名词： 
    - 音韵学术语、学者名字、书名和地名，翻译时需按照“英文名（拼音 + 汉字）”的格式。 
    - 如果某些术语没有标准的英文翻译，请使用拼音转写，并加括号注明汉字。 
     
    示例： 
    1. 四等 -> Division-IV (sìděng 四等) 
    2. 王力 -> Wang Li (Wáng Lì 王力) 
    3. 切韵 -> Qieyun (Qièyùn 切韵) 
    4. 长安 -> Chang'an (Cháng'ān 长安) 
     
    待翻译文本： 
    {input_text} 
    """ 

图表 3 示例提示 



第一节提到调用大语言模型的应用程序接口（API）批处理标点和翻译，笔者处理《上海地方
志》的标点和现代汉语翻译。不再使用复制粘贴进行对话，而是调用大语言模型 API 批处理，
让 AI二十四小时运行干活（代码见附件）。 

现在的开发环境也非常智能化，语言学家只需要具备 Python 和命令行操作的基本知识，知道
使用 pip 安装 python 库，熟悉 Visual Studio Code 界面。Python 代码简单易懂，调试和出错
基本上也只需要把错误提示复制粘贴给 AI，一般能很快找到问题所在。VS Studio整合 Copilot，
或者谷歌的 Colab 整合 Gemini 等等，根据自然语言提示编程，调试和出错结果替换修改错误
代码。 

第一节还提到 AI 能从少量例子中学习，那么需要编程，同样给 AI 提供少量例子处理结构化很
强的文本。比如，谢思泽的《因音求字》是一部清代永嘉方言词典(谢思泽, 2013)，需要转换
成数据库格式的话，我们可以提供给 AI 少量词条，并且指令输出的结果，这里不转贴代码和
输出结果，有兴趣的可以自己测试生成： 

三、智能学术团队 
笔者有幸参与潘悟云带领的《中华地方志深度开发项目》，意识到 AI 可以辅助、增强甚至取
代传统学术团队成员，AI 完全有潜力进行传统学术团队智能化转型。一项发表于 2024 年的研
究表明，生成式 AI 提升团队绩效并减少对传统团队的需求。该文探讨了生成式 AI 在团队协作
中的作用。研究发现，配备生成式 AI 的团队在整体质量、创新性和实用性等关键指标上，表
现优于纯人类团队。此外，个体与 AI 的配对在某些情况下能够达到与传统团队相当的绩效，
这表明在特定情境下，AI可以部分替代传统团队的功能(Li等, 2024)。 

中华地方志深度开发，最基础的工作是数字化，将扫描的古籍图像进行 OCR 文本识别，笔者
在 chatGPT 指点下，测试比较了 TesserAct，  谷歌云视觉，百度飞桨 OCR，Kraken，
Escriptorium 等 OCR 工具。最终决定采用 Escriptorium 进行图片预处理、图片分割、文本识
别和模型训练(Kiessling 等, 2019)。古代地方志文本识别的一个难点是竖排双行排版方式和手
写体，这项工作正在进行之中，初步的少量手工标注和模型训练结果显示，竖排双行和手写体

文本识别率得到显著提高。 

我想把以下文本文件转换成数据库格式：[十一]表示声母。罷：表示代表字。然後“過罷、欲~不
能”是例詞或詞義解釋。“上聲，又去聲”是這個字的聲調。（蟹）是這個字所屬韻部。增加一個備

注字段，把不能歸類的放進備注裏。把代碼寫成讀取文件，轉換成數據庫，保存數據庫文件。依

此類推。 

[十一]罷：過罷、欲~不能，上声，又去声（蟹）。魬：部板切，比目魚。  

[十二]買：買賣。挽：~回。輓：~歌，送死者。 

[十三]斬：殺也（謙）。琖：大杯（潸）。盞：同上。□：~借。酇：四里地，又去声（旱）。
醆：酒~（潸）。 

[十四]剷：~頭。剗：~度，削平也（潸）。羼：羊相厠（潸）。丳：炙肉器（潸）。 

[十五]賺：本音遣，俗作~折之~，音棧。孱：平声，同。湛：~露之~，平声；~恩之~，上声。
廌：同豸（蟹）。巉：~岩，又平声（豏）。瀺：魚~，浮沉貎，又水声（豏）。 

图表 4 从少量示例中学习，将结构化较强的文本转换成数据库 



 

图表 5 Escriptorium 文本光学识别（OCR）工具 

古代地方志中，舆地志往往有手绘地图，这种地图缺乏科学测量，在 chatGPT指点下，笔者使
用 QGIS 软件将古代手绘地图根据谷歌地图经纬度映射重叠，并且尝试叠加方志地理知识库层。
浙江省永嘉县（包括部分温州市区）在光绪年代的建制单位是“乡、都”，现在唯一保留的地址

是“七都岛”。笔者在整理永嘉方言字典《因音求字》的时候，注意到作者谢思泽都根据“乡、

都”描述地方口音的差别，他的故乡在五十都，与笔者家乡相同(Sheng, 2024b)。有这些建置材
料，并且跟现代经纬度确定的地图映射重叠，就能一目了然。QGIS 软件的界面复杂，非专业
第一次使用，没有任何头绪。但是在 chatGPT指点下很快就做出来了。（图表 6） 

在第一节中还提到调用OpenAI的应用程序接口（API），自动标点和翻译《上海县志》总共二
十七种一万多个文本文件，每个文件大约八百字左右，总共在一个星期内完成，包括让 AI 写
代码、调试和运行。目前中华地方志深度开发项目收集了九千多种县志，手工处理将会是一个

浩大的工程。这项工作正在进行之中，但是从经验角度，我们可以预见到配备 AI 的智能学术
团队，可以大幅度缩减传统团队成员，极大加速项目进度。 



 

图表 6 永嘉地方志手绘地图乡都建置 

四、大语言模型本地化 
最先进的 LLMs 需要昂贵的基础设施，往往通过限速、地理锁定和固定的网络界面访问，比如
用户必须支付昂贵的月费，中国大陆用户无法直接访问 chatGPT，无法检索大量本地文档并生
成对话，无法满足需要高准确性且能够动态回答复杂问题的场景。《上海地方志》共有 11300
个文本文件，如何进行本地嵌入（embeddings）和调用，检索增强生成（Retrieval-
Augmented Generation，RAG）技术整合本地数据库，并生成这种知识密集型和特定领域的智
能对话，已成为一种很有前途的解决方案。(Gao等, 2024) 



整合本地文档并生成对话的一个工具是 GPT4ALL(Anand等, 2023)。GPT4ALL是开源的本地模
型，可以处理大量的本地文档，生成嵌入向量数据库， GPT4All 支持超过 35 种不同的模型，
还提供了不同编程语言（如 Python）的高级 API接口，方便开发者使用这些模型，比如使用编
程批处理古文标点和翻译等任务。 

用上海县志未经预处理的文本测试，效果并不是很理想。也尝试结巴分词（Jieba）、SpaCy

等工具进行分词以后翻译，也没有取得明显的效果。但是先使用 chatGPT古文标点，再调用本
地 Meta-Llama 模型进行翻译，效果接近于理想，由此猜测大语言模型翻译古文，可能也依赖
于对古文的标点。本地模型如果要达到 chatGPT-4o 那样的处理能力和效果，可能还需要等待
一段时间，原因可能是 GPT4ALL支持的模型不多，模型更新也比较慢。 

GPT4ALL 的一个强项是对本地文件构建嵌入索引，并用于对话。本地采用 Nomic-text-embed-
1.5 嵌入工具(Nussbaum 等, 2024)。从图表 7 我们可以看到，本地文档集《上海县志》总共
索引了 22600个文件（包括原文和 chatGPT标点翻译生成的文件），有 357749个词（也就是
tokens）。对话中调用本地文件，罗列出上海本地贞节牌坊的地点和贞节烈女的名字。并且指
出这些材料来自于那几个文件，可以点开来阅读，如果想进一步了解，下面还有后续提问的建

议。 

# 从 gpt4all模块导入 GPT4All类 
from gpt4all import GPT4All 
 
# 初始化模型，此处以 Meta-Llama-3-8B-Instruct 为例，下载模型文件，大小约 4.66GB，设备为
GPU。 
model = GPT4All("Meta-Llama-3-8B-Instruct.Q4_0.gguf", device = 'gpu')  # downloads / loads a 
4.66GB LLM 
 
# 生成文本，要求将古文翻译成现代汉语普通话。 
def translate_text(file_path): 
    with open(file_path, 'r', encoding='utf-8') as file: 
        classical_text = file.read() 
     
    prompt = f"请将以下古文翻译成现代汉语普通话：\n\n{classical_text}" 
     
    with model.chat_session(): 
        modern_translation = model.generate(prompt, max_tokens=1024) # 生成文本，最大长度为
1024个 token 
     
    return modern_translation 
 
# 测试翻译功能，读取文件内容并翻译。 
file_path = '测试南汇 1-10/1.txt' 
translation = translate_text(file_path) 
print(translation) 
 

图表 7 GPT4ALL 本地 API编程 



 

图表 8 《上海县志》本地嵌入并构建搜索引，用于 LLM对话 

LM Studio 是另一个本地大语言模型应用平台，可以部署在本地笔记本电脑上运行大语言模型，
完全离线。 结合本地文档聊天，有一个聊天界面或一个兼容 OpenAI的本地服务器来使用模型，
跟 GPT4ALL 相比，有更多的模型可以选择，因为你可以从 Hugging Face 存储库下载任何兼容
的模型文件，比如最近非常热门的通义千问（Qwen）和深度搜索（ DeepSeek），这两个模
型在处理古汉语方面比较有优势。 

在测试 LM Studio 的时候，注意到给古文标点和翻译时，文本预处理极大影响返回的结果。
《上海地方志》文本材料的开头和结尾都有许多空行，AI自动翻译一个目录下的文件返回的处
理结果中，有文件没有标点，有的有标点，似乎是随机的。但删除空行以后，能够整齐划一地

返回古文标点和翻译内容。 

同样的模型，API 参数设置也会极大影响模型的返回结果，比如温度（temperature）参数控制
文本生成的随机性。较低的温度（例如 0.4）会使输出更加确定，较高的温度（例如 0.8）会使
输出更加多样化。在古文标点和翻译的时候，一般要求翻译做到信、达、雅，当温度参数设置

比较保守，那么模型在自信度不高的情况下，可能把原文输出，宁缺毋滥。在测试的时候，温

度参数设置为 0.5，返回的结果有比较多的文本没有经过标点，也有翻译结果把古文原文输出。
改成 0.8甚至 0.9，标点和翻译效果明显增强，尽管有时候可能有出错或有大语言模型“幻觉”的
风险。 

另外还有一些参数，Top_K 采样 (Top K Sampling)限制了每个步骤的词汇选择。通常，较高的 K 
值可以提高生成文本的多样性，但对于古文翻译，我们更倾向于生成精准和流畅的翻译。推荐

设置：top_k = 40 - 60 



避免重复（Repeat Penalty）参数用于惩罚重复出现的词汇或短语，但是对于地方志翻译，惩
罚力度过高可能效果适得其反，原因是许多情况下只是罗列一些地名、人名、物产，或平铺直

叙的历史事件。 

大语言模型生成许多候选词汇，最终输出结果可能从顶部采样  (Top_P Sampling, P 是指
probability，概率), Top_P采样通过选择具有累积概率的最可能词汇来生成文本。较低的 Top_P 
值可以保证翻译的精度，比如 top_p = 0.9，较高的 P 值可以增加多样性，但对于翻译，保持一
定的控制，以确保模型不会偏离原文的意思。相反的，Min_P 采样通常用于设置生成词汇的最
小概率。如果设置为较低值，模型可能会产生非常低概率的词汇。 

from openai import OpenAI # 导入 OpenAI 客户端 
 
# 初始化 OpenAI 客户端 
client = OpenAI( 
    base_url="http://localhost:1234/v1",# 指向本地 LM Studio 服务器 
    api_key="lm-studio" # 本地 LM Studio 的 API key 
) 
 
# 下面这个函数用于通过 GPT 处理文本，包括指定使用的模型， 
# 最大 token数量，输入文本较长，需要返回标点和翻译，超过最大 token数量，会返回错误。 
# 温度参数控制生成文本的随机性。 
# 较低的温度（接近 0）会使模型生成的文本更加确定和保守， 
# 较高的温度（接近 1）会使模型生成的文本更加随机和多样化， 
# 设置为 0.5，这意味着生成的文本在确定性和随机性之间取得了平衡。 
def process_text_with_gpt(text): 
    """ 
    通过 GPT 处理文本，例如添加标点或翻译 
    """ 
    messages = [ 
        {"role": "system", "content": "你是一个帮助用户处理古文的助手。"}, 
    #   {"role": "user", "content": f"请为以下古文断句添加标点，然后翻译成现代汉语普通话。\n\n 
{text}"} 
        {"role": "user", "content": f"请为以下古文添加标点，确保输出的文本带有现代标点。然后翻译
成现代汉语普通话。输出格式如下：\n\n 1. 给古文添加标点：\n[标点后的古文]\n\n 2. 现代汉语翻
译：\n[翻译内容]\n\n古文：\n{text}"} 
    ] 
    response = client.chat.completions.create( 
        model="your-model",  # 使用 GPT 模型 
        messages=messages, 
        max_tokens=2048, 
        temperature=0.8,  # 控制生成文本的随机性，较高的值提高古文标点和翻译质量 
 
    ) 
    return response.choices[0].message.content # 返回处理后的文本 
 

图表 9 本地 LLM Studio服务器 API 批量标点和翻译古文 



 

图表 10 LLM Studio 本地部署大语言模型 

图表 10 中可以看到，大语言模型的参数设置可以格式化输出，并且能够提高返回的质量。其
中系统提示（system Prompt）设置，让模型每次都只做古文标点和翻译这一件事，而输出结
果分成两部分，并且给每一部分添加带序号的标签。 

五、讨论与展望  
编程语言是早期人机交互的主要接口，在人工智能时代自然语言是跟大语言模型交流的主要工

具。同样的，个人电脑取代大型主机（Main Frame 电脑），甚至一部手机也比过去的大型主
机功能更加强大。大语言模型采用微调（Fine Tuning）、蒸馏（Distillation）等手段将越来越
小型化，同时生成更加高效和精准内容。智能学术团队成员配备本地大语言模型，可以大幅度

的缩减甚至取代传统学术团队，同时提高项目进度。以至于可以设想科幻级别的《中华地方志》

项目的自动化流程，组合多个工具和平台，构建一个完整的系统。比如使用 Kraken OCR 进行
文本识别，调用 OpenAI  或本地大语言模型进行标点、翻译，利用 SpaCy等自然语言处理工具 
进行实体和关系的识别，将结果保存到 Neo4j 或 PostgreSQL 数据库，并通过 Rasa 或 Haystack 
构建智能问答系统。使用 Apache Airflow 或 Celery 管理整个流程，通过 Webhook 触发各个步
骤的执行，确保流程自动化、无缝连接。 
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