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摘   要：对抗样本生成是一种通过添加较小扰动信息，使得神经网络产生误判的技术，可用于检测文本分类模型

的鲁棒性。目前，中文领域对抗样本生成方法主要有繁体字和同音字替换等，这些方法都存在对抗样本扰动幅度

大，生成对抗样本质量不高的问题。针对这些问题，该文提出一种字符级对抗样本生成方法(PGAS)，通过对多

音字进行替换可以在较小扰动下生成高质量的对抗样本。首先，构建多音字字典，对多音字进行标注；然后对输

入文本进行多音字替换；最后在黑盒模式下进行对抗样本攻击实验。实验在多种情感分类数据集上，针对多种最

新的分类模型验证了该方法的有效性。
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Abstract: Adversarial sample generation is a technique that makes the neural network produce misjudgments

by adding small disturbance information. Which can be used to detect the robustness of text classification

models. At present, the methods of sample generation in the Chinese domain include mainly traditional

characters and homophones substitution, which have the problems of large disturbance amplitude of sample

generation and low quality of sample generation. Polyphonic characters Generation Adversarial Sample

(PGAS), a character-level countermeasure samples generation approach, is proposed in this paper. Which can

generate high-quality adversarial samples with minor disturbance by replacing polyphonic characters. First, a

polyphonic word dictionary to label polyphonic words is constructed. Then, the input text with polyphonic

words is replaced. Finally, an adversarial sample attack experiment in the black-box model is conducted.

Experiments on multiple sentiment classification datasets verify the effectiveness of the proposed method for a

variety of the latest classification models.

Key words: Anti-sample generation; Text classification; Sentimental classification; Polyphonic characters;

Character-level adversarial samples

 

1    引言

对抗样本起源于图像领域，通过对自动驾驶领

域中的转弯图像进行修改，导致自动驾驶系统出现

故障。在文本领域中，通过在文本中添加噪声的方

式来生成对抗样本，会使分类器出现错误分类[1]，

这启发了后续的文本对抗生成方法[2,3]和防御方法[4,5]。

同时有学者[6]已经证实，当神经网络模型遭遇对抗

样本攻击时，会出现准确率急剧降低的情况。在实

际应用中，对抗样本常被用作检测模型鲁棒性的依

据之一[7]。

目前，在中文文本对抗样本生成领域，生成对抗

样本的方法主要有基于同音字替换[8]和繁体字替换[9]
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等。但在进行繁体替换和同音字替换时，增加人工

阅读障碍，扰动幅度大，容易被防御机制识别，生

成的对抗样本质量不高。为最大程度保障语义，降

低人工阅读障碍，本文提出一种字符级对抗样本生

成方法(Polyphonic characters Generation Ad-
versarial Sample, PGAS)，具体框架如图1所示。

该方法采用改进的定向词删除评分机制进行关键词

定位，找到影响分类的关键词；然后利用构建的多

音字字典，用多音字替换的方法修改原始数据生成

对抗样本，在多个最新的分类模型上进行试验。 

2    相关工作

目前，文本领域对抗样本生成主要分为字符级、

词级和句子级对抗样本生成方法。 

2.1  字符级对抗样本生成方法

在字符级的对抗样本生成中，文献[10]提出一

种字符级的对抗样本用作机器阅读理解模型的攻击

验证。Niu等人 [11]应用字符级对抗样本生成的方

法，对生成样本采用最大边际法揭示了多种对话模

型的弱点，提高了对抗模型的鲁棒性。Ebrahimi等
人[12]通过研究字符级神经机器翻译的对抗样本，提

出了以删除或改变翻译中的单词的两种攻击方法。

GAO等人[13]提出通过修改核心词，使扰动编辑距

离最小化的黑盒对抗样本生成方法(DeepWord-
Bug)。文献[14]改进了Gao等人[13]的方法，提出快

速生成对抗样本方法(FastWordBug)，对经常出错

的单词进行更改，快速构造对抗样本。Ebrahimi等
人[15]根据输入数据的重要性，提出强鲁棒性的字符

级分类器。Song等人[16]提出一种基于梯度的搜索方

法来输出欺骗目标分类器的自然文本。 

2.2  词级对抗样本生成方法

在词级别的对抗样本生成中，Li等人[17]提出一

种通过掩码填充，并利用上下文感知来修改语法输

出的对抗样本生成模型。Tan等人[18]利用扰乱词形

的变化，生成了看似合理和语义上相似的对抗样

本。Li等人[19]提出一种利用预训练模型来生成对抗

样本的高质量和有效的方法。Zang等人[20]将基于义

元的词替换方法和基于粒子群优化的搜索算法结

合，完善现有的词级攻击方法中的优化搜索算法。

Cheng等人[21]考虑文本的离散性，提出了一种结合

群套索和梯度正则化的投影梯度方法，来进行非重

叠攻击和有针对性的关键字攻击。 

2.3  句子级对抗样本生成方法

Jia等人[22]提出句末嵌入的句子级对抗样本生

成方法，启发了后续句子级生成方法。Minervini等

人[23]研究自然语言推理(Natural Language Inference,

NLI)中违反给定1阶逻辑约束的对抗样本自动生成

问题，最大限度地度量违反此类约束的程度。

Wang等人[24]在Jia等人[22]的基础上，将生成的对抗

样本嵌入到文本的不同位置，验证其模型的缺陷。

Ribeiro等人[25]利用简单的扰动来检测单个句子中

的语义改变问题。Iyyer等人[26]提出句法控制的释

义网络，生成符合标准句法结构的对抗样本。Han

等人[27]生成的对抗样本减弱了预测模型的结构化输

出对输入中的小扰动过于敏感的现象。Wang等人[28]

提出一种受控对抗文本生成模型，可以生成形式多

样且流畅的对抗样本。

上述工作大都基于英文环境下进行对抗样本生

成，在中文文本中效果不佳。而目前中文领域生成

对抗样本的方法主要有同音字和繁体字替换等，扰

动较大且生成质量不高，因此提出一种适用于中文

领域生成高质量、小扰动的对抗样本的方法具有重

要意义。 

 

 
图 1 PGAS模型框架图
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3    构建多音字字典

本文多音字字典的构建流程主要由两部分组成；

是数据的获取与处理；进行多音字字典的构建。 

3.1  数据获取与处理

传统中文中含有614个中文多音字[29]，其中共

计1337个读音，其中3个读音以上的字共计91个，

4个读音以上的字共17个，且不同发音代表的含义

也不同。为确保数据的准确性，需对数据进行预处

理，排除其中现代汉语不常用的多音字。其次，由

于获取到的多音字为单个汉字，需要进行数据标注

以区分具体读音对应的具体含义，本文考虑采用人

工标注的方法。 

3.2  构建多音字字典

针对多音字的结构特点，需要具体描述出不同

读音下所表达的具体含义，因此进行下列定义。

(w, x, y, i) 

i ∈ [1, 7]

定义　多音字字典。表示包含字符和读音之间

关系的字典。它用于具体表述字符和读音之间的关

系，可用四元组 描述。其中，w是多音字

的中文表示，x是w的拼音表述，y是w的具体含

义，i表示w的第i个读音， 。

随着多音字读音的增多，其含义也逐渐变多。

由定义知，在含多音字的句子中，需根据i值来确

定w的具体含义y，而i值可通过x来确定。读音与

字义之间的联系，采用点互信息PMI算法来完成，

PMI可以较为准确地衡量读音与字义的相关性，其

计算如式(1)所示

PMI (x, y) = log2
p(x, y)

p(x)p(y)

= log2
p(x |y )
p(x)

= log2
p(y |x )
p(y)

(1)

p(x, y) = p(x)p(y)

p(x, y)

p(x)p(y)

其中，若x与y无关，则 ，表示该

读音没有此含义；若x与y相关程度越高，则

与 比值越大。

wi Wi = { w1, w2, ..., wli}设多音字 的含义集合为 ，

则构建的<拼音-含义>集合W为

W =


w11 w12

... w1n

w21 w22
... w2n

...
...

. . .
...

wn1 wn2
... wnn

 (2)

wij Wi

i ∈ [1, 7], n ∈ [1, 7]

其中， 表示单词 的第i个读音与对应的含义组

成的<拼音-含义>集合，其中 ，

并且每个多音字的不同读音可能有多个含义。 

4    PGAS算法
 

4.1  算法假设

s s

s > λ s ≤ λ

s

s α β

s > α s < β

本文将评论数据作为输入得到输出结果得分

，将 与阈值进行比较，得到预测的分类结果。由

于评论数据已经给定正例和负例，故仅需判断是否

分类正确即可。训练集中的正负例分别标记为1和
0，当 时，判断该输入为正样本；当 时，

则判断该输入为负样本。样本输入后得到得分 ，

若 在得分阈值 和 之间则为中性，情感倾向较弱

或者不含情感倾向； 则偏正面； 则偏负面。

评论文本中的多音字可能多个读音都不包含情

感倾向，这不会对PGAS算法产生影响。因为无论

是否包含情感倾向，在原句中进行多音字替换时，

除了判断核心词的情感倾向外，核心词自身以及其

他词含有多音字也会对最终的结果产生影响。 

4.2  扰动定位

W

W = [w1, w2, ..., wn]

W

PGAS算法中，需要定位多音字的位置，根据

WordHandling算法[8]的字删除评分方法的启发，提

出了改进的定向词删除评分机制(Targeted Dele-
tion Score, TDS)进行多音字位置的位置重要性判断，

根据重要性进行多音字替换操作。对输入样本 进

行分词得到 ，其中n表示输入样

本的字符长度，再将输入样本进行拼音化处理，通

过与构建的多音字字典中进行比对，找到输入样本

中全部的多音字位置，对序列 中的第i个多音

字，计算整个样本和删除该字之后样本的输入分数

差值

TDS(wi) =f(w1, ..., wi−1, wi, wi+1, ..., wn)

− f(w1, ..., wi−1, wi+1, ..., wn) (3)
 

4.3  算法描述

PGAS算法的核心思想是通过对输入文本中的

多音字进行替换来达到改变模型预测结果的目的。

具体包含以下两个步骤：首先构建多音字字典，然

后根据多音字字典来替换原始样本中的多音字，生

成对抗样本。

PGAS算法进行对抗样本生成主要是通过多音

字替换实现，在实际应用中，多音字的不同读音具

有不同的含义，将不同读音的汉字视为相对独立的

两个汉字，因此其对应的向量表示也完全不同。为

了清晰地描述PGAS算法原理，展示多音字的读音

不同导致的向量表示变化，相关描述如图2所示。

[X1, X2, ..., XT ]

[X̂1, X̂2, ..., X̂T ] X̂i

图2中，句子由 等T个汉字组

成，对其进行汉克尔矩阵化(Hankelization)操作，

变形为 ，其中 表示为汉字对应的

矩阵形式。通过PGAS算法，对含有多音字的汉字
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M̂i Xnew

执行替换操作，即将图3中红色框处的0变为1，得

到改变后的矩阵 ，即可得到更新后的 。图2

详细描述了PGAS算法通过矩阵变换得到不同含义

且不同读音的同形字形式化流程。针对代替换字读

音在2个以上的汉字，通过计算其IMD值(具体计算

方法见5.3节)，选取IMD值最大的读音进行替换。

IMD值越大，表明两读音之间的偏移量越大，原始

语义偏离越大，越容易起到攻击的效果。 

5    实验及结果分析

本文选用的数据分为两部分，构建多音字字典

时，采用的多音字数据来源于魏星等人[29]提出的中

文科技术语多音字表中数据。生成对抗样本数据来

源于谭松波公开的酒店评论数据、微博评论数据以

及商品评论数据，在针对数据集中的数据进行分词

后，采用人工标注的方法对其中的多音字进行标注。 

5.1  实验设置

本文在不同网络模型上进行了对抗样本有效性

验证，通过对多种类型的情感分类文本数据集进行

统计分析，数据集的相关信息汇总见表1。
本文使用多种类型的数据构建出试验数据集，

λ α β

每种评论文本平均有6 000条。由于本实验仅需要验

证含有情感倾向的多音字所属的评论语句，经过人

工筛选后，评论中剩余5 886条含有多音字的语句，

正负样例比重相同。对评论语句的多音字进行人工

标注，将标注好的数据分为训练集和测试集，训练

集和测试集的数据比例为3:7。在实验中，分类阈

值 设为0.5， 和 的值分别为0.6和0.4。使用

PGAS生成对抗样本数据，并将对抗样本数据，传

入长短期记忆网络(Long Short-Term Memory,
LSTM)和卷积神经网络(Convolutional Neural
Network, CNN)等传统模型和部分最新的情感分类

模型测试生成样本的效果。

为了验证所提出来的PGAS的有效性，首先生成

对抗样本，将这些对抗样本作为输入，对现有最新的

情感分类模型实施黑盒攻击。对于PGAS攻击效果的

衡量是根据神经网络模型对对抗样本检测的准确率

下降程度体现，准确率下降越多，则攻击效果越好。 

5.2  实验结果及分析

实验使用酒店评论数据、微博评论数据以及商

品评论数据，各数据集的项目内容如表1所示。利

用最新的情感分类模型对提出的PGAS算法生成的

对抗样本进行验证。同时，为了与其他对抗样本生

成方法作比较，特设置对照实验，以期验证本方法

的优势。关于模型检测准确性如表2—表4所示，对

比方法有词处理生成方法(WordHandling)[8]、词级

黑盒对抗样本生成方法(CwordAttacker)[9]、黑盒

对抗样本生成方法(DeepWordBug)[13]和快速生成

对抗样本方法(FastWordBug) [14]。测试模型分别

有：支持向量机(Support Vector Machines,
SVM) [ 30 ]、长短期记忆网络(Long Short-Term
Memory, LSTM)[31]、深度记忆网络(MemNet)[32]、
方面交互网络(IAN)[33]、注意力集中注意网络(AOA)[34]、
注意编码网络(AEN-GloVe)[35]、LSTM+SynATT[36]、
目标依赖图注意网络(TD-GAT)[37]、特定方面图建

卷积网络(ASGCN)[38]、卷积神经网络(Convolu-
tional Neural Network, CNN)[39]和分层式卷积神经

网络情感分类(pos-ACNN-CNN)[40]。
本文在相同的实验环境下，在多个公开数据集

上与多种对抗样本生成方法生成的样本，用11种文

表 1  实验数据集

项目 酒店评论数据 微博评论数据 商品评论数据

任务类型 情感倾向性分类 情感倾向性分类 情感倾向性分类

分类数目 2 2 2

训练集(条) 4 120 70 000 42 130

测试集(条) 1 766 30 000 18 056

多音字数量(个) 2 556 952 7 391 456 6 585 441

 

 
图 2 PGAS算法替换向量描述样例

 

 
图 3 字音1和字音2在坐标系中的转移
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表 2  在酒店评论数据集上的对比试验结果(%)

测试模型
无修改

对比方法 本文方法

WordHandling CWordAttacker DeepWordBug FastWordBug PGAS

准确率 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度

SVM 76.35 72.19 4.16 71.03 5.32 69.18 7.17 70.15 6.20 52.36 23.99

LSTM 83.21 76.25 6.96 74.29 8.92 72.51 10.70 75.22 7.99 62.17 21.04

MemNet 77.12 70.31 6.81 72.59 4.53 70.15 6.97 69.19 7.93 58.63 18.49

IAN 86.31 81.25 5.06 83.26 3.05 78.32 7.99 78.29 8.02 64.92 21.39

AOA 79.91 71.26 8.65 73.29 6.62 68.25 11.66 70.53 9.38 60.15 19.76

AEN-GloVe 86.32 79.81 6.51 81.07 5.25 77.16 9.16 80.09 6.23 68.37 17.95

LSTM+SynATT 88.61 83.59 5.02 82.56 6.05 78.39 10.22 81.37 7.24 61.84 26.77

TD-GAT 78.36 72.20 6.16 73.21 5.15 72.19 6.17 71.24 7.12 60.23 18.13

ASGCN 82.97 77.18 5.79 77.41 5.56 71.05 11.92 73.08 9.89 61.08 21.89

CNN 82.36 74.21 8.15 76.38 5.98 69.91 12.45 69.51 12.85 59.39 22.97

pos-ACNN-CNN 76.28 70.15 6.13 72.53 3.75 68.25 8.03 66.19 10.09 58.18 18.10

表 3  在微博评论数据集上的对比试验结果(%)

测试模型
无修改

对比方法 本文方法

WordHandling CWordAttacker DeepWordBug FastWordBug PGAS

准确率 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度

SVM 74.25 68.32 5.93 69.04 5.21 66.03 8.22 63.51 10.74 53.21 21.04

LSTM 79.66 72.58 7.08 71.22 8.44 68.25 11.41 69.79 9.87 59.74 19.92

MemNet 73.28 66.82 6.46 65.39 7.89 64.51 8.77 59.21 14.07 54.09 19.19

IAN 80.39 74.41 5.98 76.28 4.11 73.28 7.11 74.07 6.32 59.74 20.65

AOA 77.21 68.25 8.96 63.05 14.16 62.89 14.32 64.19 13.02 53.66 23.55

AEN-GloVe 85.31 74.29 11.02 73.08 12.23 74.85 10.46 76.28 9.03 66.23 19.08

LSTM+SynATT 89.07 72.14 16.93 75.44 13.63 77.60 11.47 81.18 7.89 67.04 22.03

TD-GAT 83.06 76.33 6.73 73.98 9.08 72.56 10.50 74.61 8.45 54.39 28.67

ASGCN 80.17 69.19 10.98 71.04 9.13 69.04 11.13 62.88 17.29 56.18 23.99

CNN 76.33 68.38 7.95 66.37 9.96 69.71 6.62 69.44 6.89 57.20 19.13

pos-ACNN-CNN 70.94 61.25 9.69 59.37 11.57 61.43 9.51 60.07 10.87 59.33 11.61

表 4  在商品评论数据集上的对比试验结果(%)

测试模型
无修改

对比方法 本文方法

WordHandling CWordAttacker DeepWordBug FastWordBug PGAS

准确率 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度 准确率 降低幅度

SVM 73.28 64.21 9.07 66.07 7.21 63.19 10.09 65.03 8.25 54.64 18.64

LSTM 77.04 69.07 7.97 67.45 9.59 68.17 8.87 68.29 8.75 53.21 23.83

MemNet 82.36 73.85 8.51 71.04 11.32 73.22 9.14 72.94 9.42 63.02 19.34

IAN 74.07 62.25 11.82 66.38 7.69 65.31 8.76 65.83 8.24 56.41 17.66

AOA 78.25 69.44 8.81 68.51 9.74 67.14 11.11 68.07 10.18 54.20 24.05

AEN-GloVe 81.33 70.03 11.30 73.09 8.24 70.25 11.08 72.55 8.78 55.97 25.36

LSTM+SynATT 85.60 76.49 9.11 78.21 7.39 73.21 12.39 74.54 11.06 61.08 24.52

TD-GAT 84.92 72.17 12.75 75.60 9.32 75.09 9.83 74.60 10.32 62.04 22.88

ASGCN 83.64 76.05 7.59 79.03 4.61 74.32 9.32 76.59 7.05 64.29 19.35

CNN 75.91 63.21 12.70 64.24 11.67 65.39 10.52 65.02 10.89 59.31 16.60

pos-ACNN-CNN 86.49 72.71 13.78 77.30 9.19 79.02 7.47 72.74 13.75 68.03 18.46
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本情感分析方法进行了对比试验。从表2—表4中数

据可以清晰看到，本文提出的PGAS方法，相较于

其他对抗样本生成方法，分类准确度下降幅度最

大，证明PGAS方法生成的对抗样本可以大幅度改

变原来的分类准确度。PGAS在多种最新的情感分

类模型上都取得了很好的成绩。本文的模型与11种
分类模型做了对比实验，在酒店评论数据集上使得

分类结果下降了17.95%～26.77%；在微博评论数

据集上使得分类结果下降了11.61%～28.67%；

在商品评论数据集上下降了16.60%～25.36%。为

了更直观地表明本文提出方法PGAS的下降效果，

在表2—表4中将对比模型对分类效果影响程度大于

10%的进行了加粗展示。实验证明。PGAS方法下

降幅度远超其他模型。

同时，针对几种对比方法WordHandling [8 ],
CwordAttacker[9], DeepWordBug[13]和FastWord-
Bug[14]，进行时间复杂度与空间复杂度的比较分析，

包括PGAS在内的方法都需要对原始数据中的所有

字符进行一轮遍历，遍历的同时使用标记法记录替

换词或删减词的位置，故所需时间复杂度为O(n)。
在空间复杂度方面，本方法仅需记录替换词或删减

词的位置信息，不涉及到额外的动态分配空间，因

此空间复杂度为O(1)。 

5.3  对抗样本质量度量

Lp

对于生成的对抗样本质量评估，在图像中通常

采用 范数进行度量，但图像的连续性导致离散的

文本不能利用范数进行度量。基于Kusner等人[41]提

出的词移距离(Word Mover's Distance, WMD)来
计算样本之间的相似度，WMD距离越大，表明相

似性越低，反之越高则越相似，其语义偏离程度越

低。WMD是基于词之间的关联度来进行衡量，基

于此，本文提出了改进的词移距离(Improved Mover's
Distance, IMD)来衡量对抗样本的质量，通过计算

两样本之间的拼音信息来衡量其语义偏离程度。计

算如式(4)所示。

min
T≥0

n∑
i,j

Tijc(i, j)

s.t.
n∑

j=1

Tij = di, ∀i ∈ {1, 2, ..., n}


(4)

c(i, j) i j

di

i j

其中， 是多音字不同拼音词向量 和 之间的

Euclidean距离，n为拼音的个数， 表示为多音字

在原文中的TDS得分权重。由IMD的衡量方式可

知，IMD主要考虑在拼音之间的移动距离还判断其

语义偏离程度，因此计算不同拼音向量之间和的最

小值来达到针对原始样本和对抗样本相比较的目

的。在式(4)中，满足条件表示读音 和 之间的转换

(如图3所示)。在坐标系中，同一个汉字的不同读

音对应的坐标不同，在评价对抗样本质量时，应当

考虑除了汉字之外，对抗样本和原文的读音之间的

相似度情况。

图4分别描述了从字、词再到句子，拼音的变

换情况。图4(a)为不同汉字的读音转移，汉字之间

的读音不同，在进行不同字音转变时，具体表现为

向量之间的转变(如图2)；图4(b)表示若词组中存在

多个多音字，则多音字的变换方式会对生成的对抗

样本产生影响；图4(c)则是将图4(b)的情况拓展到

全文中。

本文利用WMD来计算对抗样本之间的偏离程

度，利用IMD来进行拼音之间的相似度计算。若计

算距离越大，则证明越不相似，反之则越相似。为

了更好地验证本文提出方法的生成质量，分别从

WMD和IMD两种衡量方法出发，与WordHand-
ling[8], CwordAttacker[9], DeepWordBug[13]和Fast-
WordBug[14]进行生成的样本质量做对比。在多种

评论数据集生成的2  000条对抗样本中，各方法的

WMD和IMD分布情况如表5所示。

从表5中可以明显看出，当生成2 000条对抗样

本时，不同方法中，PGAS方法生成的样本在用WMD
进行偏移程度测算时，全部在0～0.2范围内，而其

 

 
图 4 多音字3种拼音变换情况
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他方法大多在0.4～0.6。同样地，在IMD进行拼音

的偏移测算时，由于WordHandling方法[8]采用同音

字替换方法，因此在拼音测算时比PGAS算法质量

更优，但PGAS算法同样优于其他算法。可以得出

结论，PGAS算法生成的对抗样本质量较高，且扰

动幅度较小。数据折线图如图5所示。

本文在实验操作时，只修改了字义和读音，并

没有修改任何汉字。对于人类而言，阅读起来没有

障碍，但是对机器来说，修改后的字义是符合机器

模型运作的，对分类模型造成较强的干扰，达到了

显著的实验效果。实验表明，通过PGAS算法，能

够通过生成高质量的对抗样本来影响模型的分类

结果。 

6    结束语

本文针对目前中文领域生成的对抗样本扰动幅

度大，质量不高的问题，提出一种面向中文文本分

类的字符级对抗样本生成方法PGAS，并针对多种

分类任务进行攻击实验。利用构建的多音字词典进

行多音字替换，在多个评论文本数据集证明了该方

法有效，且生成的对抗样本扰动幅度较小，语句含

义表达完整。本文主要贡献在于：

(1) 通过PGAS方法生成了有效且高质量的对

抗样本。利用PGAS方法生成的对抗样本，从字音

和字形上同步进行质量检测，验证了生成的对抗样

本保证了在最小扰动下，语义偏离最小，具有良好

的可读性。

(2) 成功构建多音字字典。多音字字典的成功

构建，为之后的从事多音字相关领域研究的学者提

供了研究基础。本文构建的多音字字典，含有包括

多音字的字音、字义以及不同读音和字义之间关系

在内的多种信息，较为完整。

在今后的工作中，将进一步考虑多音字的多种

含义在对抗样本生成中的影响，同时也会针对PGAS
算法生成的对抗样本考虑防御措施，以期提高模型

的鲁棒性。
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